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RESUMO

O Melanoma representa 3% das neoplasias cutaneas e 30% dos tumores malignos
no Brasil, porém com bom progndéstico, se tratado precocemente. A regra ABCDE
auxilia no diagnéstico, bem como o dermatoscépio, sendo confirmado por meio de
exame histopatolégico. O uso de uma Rede Neural Artificial tem alcancado em
meédia, 90% de acuracia na classificacdo do melanoma e se embarcada em um
smartphone pode contribuir como ferramenta de triagem de pacientes em regides de
dificil acesso. Assim, o0 objetivo deste trabalho foi avaliar a acuracia da classificacéo
de lesbes cutaneas por uma rede neural artificial em um aplicativo de smartphone,
como ferramenta de triagem para o ambulatorio dermatologico de uma universidade
do sertdo do Brasil. O estudo foi exploratério e experimental, de corte transversal,
aplicado de modo prospectivo a um banco de dados de imagens de lesGes cutaneas
de pacientes maiores de dezoito anos e menores de oitenta, cujo diagnostico foi
confirmado por meio de histopatolégico. Apo6s o treinamento, a rede neural
classificou melanomas com sensibilidade e especificidade de 81,89% e 88,70%
respectivamente, nevos melanociticos com especificidade de 71,81% e 90%
respectivamente e ceratose ceborreica com especificidade de 94,78% e
sensibilidade de 21%. O teste de acuracia do aplicativo, denominado esplApele,
obteve éxito em classificar as lesbes de pele nevos melanociticos, ceratose
seborreica e melanoma, com sensibilidade de 72.7% e uma especificidade de 76.2%
para este Ultimo; ainda para os nevos melanociticos, uma sensibilidade de 52,1% e
uma especificidade de 62,8; uma sensibilidade de 28% e especificidade de 79,5%
para a ceratose seborreica. Segundo a literatura especializa, esta rede neural
artificial embarcada no aplicativo para smartphone esplAPele, com este nivel de
acuracia na classificacdo do melanoma possui potencial para ser utilizado como
ferramenta de triagem para um ambulatério dermatolégico.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial, Melanoma, Céancer de pele.



ABSTRACT

Melanoma represents 3% of skin neoplasms and 30% of malignant tumors in Brazil,
but with a good prognosis, if treated early. The ABCDE rule assists in the diagnosis,
as well as the dermatoscope, being confirmed through histopathological examination.
The use of an Atrtificial Neural Network has reached on average, 90% accuracy in the
classification of melanoma and if loaded on a smartphone, it can contribute as a
screening tool in regions of difficult access. Thus, the objective of this study was to
evaluate the accuracy of the classification of skin lesions by an artificial neural
network in a smartphone application, as a screening tool for the dermatological
outpatient clinic of a university in the semi-arid region of the northeastern brazil. The
study was exploratory and experimental, cross-sectional, applied prospectively to a
database of images of skin lesions in patients over eighteen and under eighty, whose
diagnosis was confirmed through histopathology. After training, the neural network
classified melanomas with a sensitivity and specificity of 81.89% and 88.70%
respectively, melanocytic nevi with a specificity of 71.81% and 90% respectively, and
cerebral hemorrhage with a specificity of 94.78% and sensitivity 21%. The accuracy
test of the smartphone application called esplApele was successful in classifying
melanocytic nevi, seborrheic keratosis and melanoma skin lesions, with a sensitivity
of 72.7% and a specificity of 76.2% for the latter; also for melanocytic nevi, a
sensitivity of 52.1% and a specificity of 62.8; a sensitivity of 28% and specificity of
79.5% for seborrheic keratosis. According to specialized studies, an artificial neural
network embedded in a smartphone application with this level of accuracy in the
classification of melanoma, has the potential to be used as a screening tool for a
dermatological ambulatory

Keywords: Artificial Neural Network, Melanoma, Skin Cancer
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1 INTRODUCAO

A cutis, popularmente chamada de “pele’, € um dos maiores Orgaos
responsaveis pela funcédo de regular a temperatura, sobretudo pela protecdo do
corpo dos fatores do mundo exterior, fato observavel na alta taxa de mortalidade
nos casos de perda de pele por conta de queimaduras. A pele também pode
desenvolver cancer, o qual se origina quando uma célula falha em copiar seu DNA
com precisdo durante o ciclo celular, podendo resultar em uma mudanca
permanente deste, chamada de mutacéo e, ao proliferar-se, da-se entéo inicio a
um cancer. Atualmente ha centenas de tipos de neoplasias, originados de
diferentes tecidos e o de cancer de pele € um dos maiores em incidéncia global
(BRAY et al., 2018; FERLAY, J. et al., 2018).

O céancer de pele é uma classe variada dentre as neoplasias. Grande parte é
classificada de acordo com a origem celular, tais como o epitelial, melanocitico ou
linfocitico. Classificam-se, inicialmente, como cancer de pele ndo MM (NMM), o
carcinoma basocelular (CBC) e o carcinoma espinocelular (CEC); o MM (MM)
ocorre com mais frequéncia em populacdes de pele caucasianas e dentre os do
tipo NMM (DAVIS, L. E.; SHALIN; TACKETT, 2019).

O MM, por sua vez, representa, em média, apenas 3% de todos os casos de
neoplasia maligna de pele, entretanto é o que tem maior potencial para a
metastase com mortalidade em aproximadamente 90% dos casos, porém possui
grande probabilidade de cura se diagnosticado e tratado precocemente (DIKA et
al., 2020).

Em 2018, em um milhdo de casos de cancer de pele ndo MN no mundo, a
mortalidade foi de 6,5%, enquanto que dos 288 mil casos de MN, a mortalidade foi
de 21%. De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), de 4.594 de 6bitos
por cancer de pele, 1.978 foram por MN. Dos 625 mil casos novos de cancer
estimados para cada ano no Brasil até 2022, 28% serdo de cancer de pele NMM
(BRAY, F et al., 2018; INCA, 2019; 2021).

Inicialmente, o diagnadstico é realizado por um especialista com o auxilio do
dermatoscopio durante o exame clinico em geral. No caso do MM, o protocolo
ABCDE contribui na diferenciacdo em relagdo as demais lesdes. No entanto, o

‘padrdo outro” para a confirmagdo diagndstica continua sendo o exame
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histopatolégico, realizado por um patologista em um laboratoério, a partir da andlise
das imagens do tecido epidérmico, retirado com biopsia (HASAN, A.; NAFIE;
ABBADI, 2020; LIU, R. et al., 2020; TAS, 2020).

Por meio de técnicas apresentadas na literatura recente, é possivel
processar imagens clinicas para identificar caracteristicas neoplasicas por meio de
aprendizado de maquina, gerar uma rede neural artificial (RNA) com a capacidade
de classificar imagens de lesGes de pele e encapsula-la em um aplicativo movel
(app) de celular smartphone (CHAN et al., 2020; PURI et al., 2020).

Nos ultimos anos, estudos voltados a aperfeicoar o emprego de RNAs como
ferramenta de diagnostico auxiliado por computador (CAD, tém indicado
acuracidade na classificacdo de lesbes cutaneas, semelhante a de especialistas
experientes (BRINKER et al., 2019; MARON et al., 2019).

Considerando os avancos na utilizagcdo da teledermatologia, por meio de
diversos aplicativos em smartphones para consultas e as deficiéncias na atencao
primaria a saude, devido a situacdes geograficas e de escassez de médicos, seria
oportuna a utilizacdo de uma RNA. Isso seria a partir de um aplicativo para
smartphone como ferramenta de triagem dos pacientes atendidos e respectivo
referenciamento para a atencdo secundaria, reduzindo o tempo de espera dos
pacientes acometidos com a lesdo neoplasica (GIAVINA-BIANCHI et al., 2020;
JONES, O. T. et al., 2019; OMARA et al., 2020).

A regido do Vale do Sao Francisco possui populacdo residente em area
urbana e rural, dispondo de areas onde a cobertura quanto a atencdo basica de
saude ainda é limitada, tanto pela localizacdo, pelas politicas publicas de saude,
condicdes socio-econbmicas da populacdo e dos municipios. Nao dispde de todos
0s tipos de especialidades necessotando referenciar o paciente para que este
obtenha avaliacdo de um dermatologista. No entanto as vagas sao restritas por
municipio e nem todos conseguem alcancar a tempo de receber o tratamento
adequado para o cancer de pele, sobretudo o MM. Portanto representa uma destas
regibes de dificil acesso geografico quanto aos servigos de saude, no que tange a
atencao especializada em dermatologia (PEREIRA, 2017).

A Rede Interestadual de Saude Pernambuco-Bahia (PEBA) é uma rede de
referéncia e contrarreferéncia entre os servicos de assisténcia a Saude de 53
municipios, que se localizam na regido do Vale do Sao Francisco, no Sertdo do
pais conforme Figura 1 (FEITOSA, 2016; PETROLINA, 2017).
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Figura 1 - Regido da rede interestadual Pernambuco-Bahia, Rede PEBA.
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Fonte: FEITOSA, 2016

Diante da magnitude do cancer cutaneo e da realidade da regido do Vale do
Sédo Francisco, o0 objetivo desde estudo € avaliar a acuracia da classificacdo de
lesbes cutaneas por meio de machine learning em um aplicativo para dispositivos
méveis, como triagem para o referenciamento no ambulatério dermatolégico do
HU-Univastf.

A fim de alcancar o alvo da pesquisa, foram elencados os seguintes
objetivos especificos: selecionar o banco de imagens que sera utilizado para o
treinamento da RNA; confeccionar uma Rede Neural Artificial (RNA) para
reconhecimento e classificagdo das imagens de lesdes de pele; desenvolver um
aplicativo mével para smartphones a fim de capturar as imagens das lesdes de
pele; coletar imagens de lesdes de pele randomizadas de bancos de dados de
imagens para o experimento de testagem da acuracia da RNA; realizar o

experimento de testagem da acuracia da RNA com o aplicativo movel.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 APELE

A pele desempenha variadas funcdes vitais para 0os seres humanos. Age
como envoltorio e é a primeira linha de defesa entre 0 ambiente externo e a parte
interna do corpo. Dentre suas fungbes, as principais sao a protecao contra
agressores externos fisicos ou quimicos, protecdo contra injurias, infecgdes,
infestacOes, alérgenos, bem como a radiacdo ultravioleta, que € responsavel por
danos ao material genético. Além disso, a pele também cumpre outras funcdes
fisiologicas, como evitar a perda de fluidos corporais como a linfa, sangue e agua;
sintese de vitamina D; controle da temperatura corporal; e funcdo sensorial para o
tato, dor, calor ou frio (CRAYTHORNE; AL-NIAMI; LIU-SMITH; 2017).

Figura 2- As camadas da pele.
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Derme
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Fonte: SANTOS, 2020.

A pele possui diversos elementos como demonstrados na figura 2, formados
por tecidos diferenciados e distribuidos em camadas: a epiderme, derme e
hipoderme, cada uma com estruturas e fungdes definidas (WANG; ZHAO, 2016;
ZHENG, 2017).

2.1.1. Camadas da pele

A pele é constituida por uma camada fina e superficial chamada de epiderme
e por uma camada mais grossa e profunda chamada de derme. Abaixo da pele fica
a hipoderme, que une a derme aos tecidos e aos 6rgdos subjacentes. Pode ser
visualizada através da figura 3 (SANTOS, 2020; LIU-SMITH; JIA; ZHENG, 2017).
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Figura 3 - Esquema representativo da constituicao da pele
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Fonte: Adaptado de PQD Adult Treatment Editorial Board, 2017

2.1.1.1 Epiderme
A epiderme € a porcdo mais externa, sendo diferenciada pela pele

espessa que é encontrada na palma das maos e dos pés e pele fina, que protege o
restante do corpo, formada pelo tecido epitelial. As células que se apresentam em
maior quantidade sdo os queratindcitos, pois eles produzem uma mistura proteica, a
gual chamamos de queratina. A epiderme apresenta ainda trés tipos de célula: os
melandcitos, que sintetizam pigmento, as células de Langerhans, que sao
responsaveis pela resposta imune da pele, e as de Merkel, que sdo especializadas,
associadas as terminacdes nervosas, responsaveis pela deteccdo de toque leve e
pressao superficial (BARRETT et al., 2019; DIDONA et al., 2018).

Os queratinécitos mudam de forma e composi¢cdo quimica por meio de um
processo chamado de queratinizagcdo, com processos diferenciados que ocorrem do
mais profundo ao mais superficial. Os cinco estratos sdo o basal ou germinativo,
espinhoso, granuloso, lucido e corneo (Figura 4). O numero de camadas celulares
em cada estrato e até mesmo o numero de estratos na pele variam, dependendo da
sua localizag&o no corpo (VANPUTTE, C. L.; REGAN, J. L.; RUSSO, 2016).



18

Figura 4 — Os estratos da pele
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As células do estrato basal se dividem por intermédio da mitose e algumas
das células recém-formadas tornam-se as células dos estratos mais superficiais, 0s
gueratinécitos e melandcitos, fazendo com que haja a renovacédo da epiderme. No
estrato espinhoso, ha o acumulo de fibras de queratina e corpos lamelares que
conferem a manutencédo da coesdo entre as células da epiderme e resisténcia ao
atrito. No estrato granuloso, ha o acumulo de granulos de querato-hialina, com
proteina rigida e liberam lipidios. No estrato ldcido, as células ja estdo mortas e
contém querato-hialina dispersa. No estrato corneo, tais células possuem gqueratina,
e sao cercadas de lipidios. Nesta etapa de diferenciagdo, os queratindcitos estao
sem vida e sofrem uma constante descamacdo (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2018;
MILLER; JEFFREY, 2019).

a. Espessura da pele: De acordo com a estrutura, serd grossa ou fina. A pele

espessa tem as cinco camadas do estrato epitelial, e o estrato cérneo possui
muitas camadas. Encontramos a pele espessa em regifes que sofrem atrito ou
pressdo, como palma das maos, plantas dos pés e ponta dos dedos. Ja a pele

fina, que cobre o restante do corpo, possui menos camadas de células em seus
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estratos; o estrato granuloso é constituido frequentemente por uma ou duas
camadas de células, e o estrato lucido geralmente esta ausente (VANPUTTE, C.
L.; REGAN, J. L.; RUSSO, 2016).

b. Coloracédo: Os fatores que determinam a cor da pele incluem a pigmentacéo,
circulacdo sanguinea e espessura do estrato corneo. Melanina, caroteno e
hemoglobina sé&o os trés pigmentos que dao a variabilidade de cores da pele. A
melanina é um grupo de pigmentos responsavel, principalmente, pela cloracéo
da pele, pelos e olhos. A melanina € produzida pelos melandcitos e a diferenca
entre os tons de pele se deve a quantidade de pigmento que estes produzem e
transferem para os queratinécitos. Além de dar coloracdo, a melanina serve
como protecdo contra os raios UV. Quando nos expomos a esse tipo de
radiacdo, estimulamos a producdo de melanina. Ela é depositada no nucleo das
células, cuja funcdo é impedir que o material genético seja lesado (GERARD J.
TORTORA; DERRICKSON, 2016; VANPUTTE, C. L.; REGAN, J. L.; RUSSO,
2016).

7

c. Melanogénese: é o processo de sintetizacdo de melanina. Os melanécitos

utiizam a tirosinase para transformar o aminoacido tirosina em 3,4-di-
hidroxifenilalanina ou dopa, produzindo dopa-quinoa, que se converte em
melanina conforme a figura 5.

Figura 5 - Esquema representativo da Melanogénese.
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Os polirribossomos sintetizam a tirosinase e, no reticulo endoplasmético
granuloso, sdo armazenadas em vesiculas do complexo de Golgi - o0s
melanossomos, inicando a sintese da melanina. Quando o melanossomo ja esta
repleto dela, perde a sua atividade tirosinatica e recebe o nome de granulo de
melanina, que migra pelos prolongamentos dos melandécitos e sdo inseridos no
citoplasma dos queratinocitos (EROSCHENKO, 2017; JUNQUEIRA; CARNEIRO,
2018).
2.1.1.2 Derme

A derme é o tecido conjuntivo onde a epiderme se apoia, unindo a pele ao

subcutaneo ou hipoderme. E composta por trés tipos de tecido conjuntivo: colageno,
tecido elastico e fibras reticulares. E formada por duas camadas, ilustrada na figura
6.

Figura 6 — Camadas papilar e reticular da epiderme.
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Fonte: Adaptado de Modesto Junior College, 2017

a. Camada Papilar: conjuntivo frouxo que origina as papilas dérmicas, as quais

ajudam na fixacdo da derme e na nutricdo das células da epiderme por meio dos
vasos na camada reticular da derme.

b. Camada Reticular: conjuntivo denso quer possui fibras do sistema elastico, onde

se encontram 0s vasos sanguineos, foliculos pilosos, glandulas sebaceas e as

glandulas sudoriparas. Finalmente, esta a hipoderme, que é formada por tecido
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conjuntivo frouxo e fica na regido mais profunda da pele, unindo a pele aos

orgaos subjacentes.

2.1.1.3 Hipoderme
Localiza-se abaixo da derme, néo fazendo parte da pele. Responsavel por

unir a derme aos 0rgdos subjacentes e fornece vasos sanguineos e nervos a
epiderme. Fibroblastos, adipécitos e macréfagos sdo os principais tipos celulares
presentes nesta camada. O paniculo adiposo, além de servir como depdsito nutritivo
de reserva, fornece o modelamento do corpo, isolamento térmico e protecao
mecanica as pressdes e traumas externos. Ademais, a pele também possui diversas
outras estruturas, como glandulas sebaceas, sudoriparas, pelos, unhas, inervagéo e
vascularizacdo. Dada sua caracteristica de prote¢cdo, € um 6rgdo que se renova
constantemente e, apoés ser lesado, o tecido injuriado se recompde em poucos dias
(EROSCHENKO, 2017).

2.2 TUMORES DE PELE

A pele ainda pode sofrer com os fenbmenos patolégicos basicos que séo
determinadas pelas variacdes morfolégicas, que caracteriza o cancer de pele pelo
crescimento anormal e descontrolado das células que compdem a epiderme e a
derme. As neoplasias cutaneas podem ser classificadas como benignas e malignas.
Aquelas, ndo avancam outras regidées do corpo, estas, invadem outros tecidos ou
orgaos adjacentes (LATTOOFI et al., 2019; BARATA, 2021).

Em 2017, ocorreram eventos que organizaram o0 entendimento das
manifestacbes cutaneas inflamatorias, tumorais com aspectos benignos e malignos.
Assim, conseguiu-se categorizar as diversas formas, partindo de uma revisao
sistematica com metanalise. Como resultado, houve um crescimento de pesquisas e
publicacdes quanto aos avancos diagnosticos dos diversos tipos de tumores de pele,
sobretudo aqueles que possuem caracteristicas semelhantes ao MM e suas
variagbes, permitindo inclusive a diminuigéo de falsos positivos para MM. A pesquisa
enfatiza a ocorréncia de um dos tumores benignos; se for derivado de alteracao na
genética celular no ambito da epiderme, chama-se verruga ou seratose seborreica e
o outro, de igual importancia para confundir na deteccdo do MM, € o tumor nevos
melanocitico, que se desenvolve no ambito de células melanociticas (APALLA,
LALLAS et al.; ESTEVA, 2017).
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Com base nos achados, foi possivel retratar como ocorre 0s tumores e as
origens comuns a que se devem as semelhancas e diferengas, muitas vezes

percebidas clinicamente, mas dificeis de diferenciar conforme figura 7.

Figura 7 - Taxonomia parcial
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2.2.1 Ceratose Seborreica

Queratose, ceratose ou verruga seborreica € um tumor epitelial benigno que
se forma pela proliferacdo epidérmica a custa de células basais, que podem ser
pigmentadas, sendo mais comuns a partir dos 50 anos e nos caucasianos. De
etiologia desconhecida, existem associacao familiar e possibilidade de participacdo
de fatores de crescimento em sua génese. Clinicamente, apresenta-se como papula
acastanhada, delimitada, em qualquer &rea fotoexposta do tegumento, excluindo-se
a regidao palmoplantar. Na dermatoscopia, € caracterizada principalmente por
pseudocistos corneos, que sdo formacbes intraepidérmicas arredondadas e
amareladas ou pseudoaberturas foliculares, ambas preenchidas por queratina, de

coloracdo castanho-enegrecida, de bordas bem demarcadas (JONES, et al., 2020).
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Tais aspectos podem ser observados em nevos melanociticos papilomatosos,
no entanto, € comum nas queratoses seborreicas. Outros aspectos verificaveis sdo
as bordas em roido de traca ou em geleia, nas lesbes mais planas, e 0 aspecto
cerebriforme nas mais papulosas. Em algumas situacbes, apenas o estudo
anatomopatologico confirma o diagnostico, podendo simular MM tanto no exame
clinico como no dermatoscépico, observadas na figura 8 (CODELLA; 2017;
BRANDAO, 2020).

Figura 8 — Exemplos de Ceratose seborreica - Legenda: (a) e (b) Papula
acastanhada e delimitada, pseudocistos corneos ou em geleia, (c) formacdes
intraepidérmicas arredondadas e amareladas, (d) pseudoaberturas foliculares com

bordas demarcadas.

Fonte: CODELLA, 2017

2.2.2 Nevos Melanociticos

Nevo displasico ou melanocitico tem esta expressdo porque a palavra
“‘melanocitico” significa que esta pinta possui o pigmento melanina na sua
composicdo. Este nevo pode ser juncional ou composto, dependendo das camadas
da pele em que a pinta esta localizada. Com frequéncia, € confundido com o MM,
mas é de origem benigna, sendo afastada a possibilidade, muitas vezes, apenas
com o resultado da bidpsia de uma pinta suspeita de MM (APALLA; LALLAS; et al.,
2017).

Os nevos melanociticos sdo tumores benignos constituidos por uma
proliferacdo de melandécitos formando ninhos. Apresentam grande variedade clinica
e patolégica, classificando-se em dois grandes grupos: nevos melanociticos
adquiridos (NMA) e nevos melanociticos congénitos (NMC). NMA é uma lesdo que
surge apos o nascimento. Eles geralmente sdo pequenos, portanto, qualquer leséo
maior que 15 milimetros é provavelmente congénita. A apresentacdo clinica é
altamente variavel. Os NMAs podem estar localizados em qualquer area da pele,

incluindo membranas mucosas, area subungueal e areas acrais, inserindo as
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palmas das maos e plantas dos pés. A contagem de nevo mostrou ser um fator de
risco para MM maligno. O diagndstico diferencial entre nevos melanociticos (NM) e
MM sdo frequentemente realizados na pratica clinica dermatolégica e,
ocasionalmente, apresentam notavel grau de dificuldade (GONG; ZHENG; LI, 2019;
BOTTON, 2020).

O nevo displasico € sempre benigno e ele ndo é considerado um precursor do
MM. Este tipo de pinta apresenta células irregulares, mas que ndo sao malignas
conforme exemplicada na figura 9. Entretanto, a aparéncia visual do nevo displasico
pode se confundir com a do MM, por isso, muita atencédo deve ser dada, porque as
pessoas com tal situacdo apresentam risco maior para desenvolvimento de MM ao
longo de suas vidas. Caso possuam familiares com MM, esse risco aumenta ainda
mais (INCA, 2019; BRANDAO, 2020).

Figura 9 — Nevos displasico ou melanocitico, pode ser de forma irregular, réseo,

marrom ou acastanhado

Fonte: CODELLA, 2017

Além disso, quanto maior a quantidade de nevos displasicos a pessoa tiver, o
risco de desenvolver MM aumenta também. Hoje em dia, o nevo displasico é
considerado um marcador tumoral, ou seja, quem possui, aumenta o risco de ter um
MM. Portanto, pessoas que ja tiveram o diagnostico de nevo displasico tém que
realizar um acompanhamento médico peridédico de sua pele e pintas. A frequéncia
do acompanhamento deverd ser informada pelo médico que |he examina
(CODELLA, 2017).

2.3 O CANCER DE PELE

O cancer de pele € o tipo mais comum de cancer. Resulta principalmente de
danos causados pela radiacdo ultravioleta e, em alguns casos, podem ser induzidos
por produtos quimicos, raio-x, depressao do sistema imunoldgico, inflamacéo e até

mesmo heranga genética. A radiagdo ultravioleta age diretamente no nucleo das
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células epidermais, danificando o seu material genético (DNA) e gerando mutacdes
em oncogenes e genes supressores de tumor; assim, caracteristicas das células
anormais passarao para as novas células por meio de divisées mitoticas (APALLA,
NASHAN; et al., 2017; ROFFMAN et al., 2018).

Existem trés tipos principais de cancer de pele: MM, carcinoma basocelular
(CBC) e carcinoma espinocelular (CEC). CBC e CEC sao frequentemente referidos
como cancer de pele ndo MM (CPNMM), relativamente nédo letais e curaveis por
cirurgia. O MM é o cancer de pele mais mortal. Tem incidéncia de 1/10 e mata oito
vezes mais do que o CPNM (VANPUTTE, C. L.; REGAN, J. L.; RUSSO, 2016)

2.3.1 CARCINOMA BASOCELULAR:

O CBC € o tipo mais comum de cancer de pele em pessoas caucasianas, de
cabelos louros ou ruivos e de olhos claros; ocorre com frequéncia nas regides da
cabeca e pescoco, acometendo adultos de idade avancada. Tem crescimento lento
e raramente sofre metastase. Alta exposi¢cdo ao sol ou por tempo prolongado, bem
como histéria anterior de CBC s&o fatores de risco. E conduzido, principalmente, por
mutacBes genéticas herdadas no gene PTCH, levando a uma capacidade
proliferativa aprimorada de células basais, bem como pelas alterac6es moleculares
no gene supressor tumoral P53 (CIVES et al., 2020; DIKA et al., 2020)

A classificacdo baseada nos padrdes de crescimento tem maior significancia
biolégica e considera a existéncia dos tipos nodular, superficial, infiltrativo,
esclerodermiforme, micronodular e de padrdo misto, sendo (til na conceituacdo de
alto e baixo risco dos subtipos histologicos de CBC. Os CBCs de alto risco sao
caracterizados pela probabilidade aumentada de extensdo subclinica, excisao
incompleta, comportamento agressivo de invasdo ou recorréncia local. (HUSEIN-
ELAHMED, 2018).

2.3.2 CARCINOMA ESPINOCELULAR

A segunda principal forma & o CEC, tem origem na camada mais externa da
epiderme, representando 20% das neoplasias malignas cutédneas. Ocorre com
frequéncia no couro cabeludo, dorso das méaos e regido superior da orelha externa.
Apresenta como fatores de risco: exposi¢cao solar durante a infancia ou queimaduras
solares, radiacao ionizante, pele, olhos e cabelos claros, cicatrizes crbnicas, Ulceras

cronicas ou pelo Papiloma Virus Humano (HPV), pacientes imunocomprometidos e,
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ainda, os carcindégenos industriais, como alcatrdo, Oleos e arsénico (SCHMITZ;
KANITAKIS, 2019).

Sua patogénese esta associada a multiplas alteracdes genéticas locais, que
podem provocar uma desregulacao do ciclo celular, impedir a apoptose, reparo do
DNA, diferenciacao celular, acdo da telomerase com a perda da senescéncia celular
e na expressdo da enzima cicloxigenase 2 (COX-2). Tem maior risco de invadir o
tecido gorduroso e outros 6rgaos e relaciona-se com a espessura da lesdo e o grau
de invasdo subcutédneo. Possui a caracteristica morfolégica de aparecer como
placas eritematosas, escamosas e bem definidas. Em fases mais avangadas, as
lesbes invasivas sdo nodulares, exibindo escamas varidveis. O comportamento
bioldgico e sua diferenciacdo histoldégica é baseada principalmente na intensidade
de queratinizacdo, com pequenos focos de queratina dentro de lobulos tumorais,
paraqueratose, além de pequena atividade mitética e pleomorfismo minimo (IANOSI
et al., 2019).

2.3.3 MELANOMA

O cancer MM é uma doenca maligna das células produtoras de pigmento, 0s
melandcitos. Sua principal localizacdo é na pele, mas também pode ser encontrado
nos olhos, orelhas, trato gastrointestinal, meninges e nas muscosas oral e genital. A
origem das células precursoras do MM podem surgir de melanécitos que ja sao
diferenciados, porém regridem para o estagio indiferenciado, como progenitores de
melandcitos presentes no foliculo piloso ou de precursores das células de Schwann,
originados na crista neural. Os melandcitos normais se transformam em células
alteradas por meio de multiplas alteragdes genéticas, que interferem na proliferacao,
diferenciacéo e morte celular, além dos efeitos carcinogénicos sofridos pelas células,
devido a acdo dos raios UV sobre elas (KHAZAEI et al., 2019; REBECCA;
SOMASUNDARAM; HERLYN, 2020).

Quando comparado aos demais tipos de cancer de pele, o MM possui uma
baixa incidéncia, porém a taxa de mortalidade é muito maior devido a alta
possibilidade de metastase. Dentro das proliferagdes melanociticas, podemos citar o
nevo melanocitico, nevo displasico e o MM. Nevo melanocitico € qualquer neoplasia
benigna que pode ser congénita ou adquirida. Geralmente sO apresentam
preocupacdes meramente estéticas, mas podem causar irritacdo ou até mesmo

mimetizar um MM, sendo removidos nesses casos. Os nevos displasicos podem ser
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esporadicos ou hereditarios; estes possuem uma importancia clinica, pois sao
marcadores de risco para o0 MM (SHENG et al., 2020).

Por surgir dos melandcitos, muitos MMs possuem uma coloracdo escura ou
amarronzada, mas ocasionalmente eles podem parar de produzir melanina e
apresentar tons diferentes como vermelho, azul-escuro e cinza. Essas células
malignas, pigmentadas e com bordas irregulares, crescem e espalham-se com
pouca repressao por meio da epiderme e derme. Esse crescimento irrestrito gera
uma lesdo de aparéncia aleatdria e desorganizada, que pode variar na sua forma,
coloracéo e caracteristicas superficiais (VANPUTTE, C. L.; REGAN, J. L.; RUSSO,
2016).

Figura 10 — Estagios do MM de acordo com sitio de invaséao.
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Fonte: VANPUTTE, C. L.; REGAN, J. L.; RUSSO, 2016

Microscopicamente, essas células crescem como ninhos malformados ou até
mesmo de forma individual em todas as camadas da epiderme ou nos nédulos
dérmicos expansivos, 0s quais constituem as fases de crescimento radial e vertical
conforme figura 10. A natureza e a extensdo do crescimento vertical € quem véao
determinar o comportamento biolégico do MM (SCOLYER et al., 2020).

2.3.3.1 Classificacdo dos Melanomas

O MM pode ser classificado em quatro subtipos principais: de disseminacao
superficial (MDS), nodular (MN), lentigo maligno (MLM) e acrolentiginoso (MA). O
estudo da espessura do tumor primario é fator prognostico da doenca (SWETTER et
al., 2019).
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Figura 11 — Classificagdo do melanoma
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Fonte: Adaptado DINNES; FOIATO et al., 2018; HESSLER et al., 2020

2.3.3.2 Fisiopatologia

O desenvolvimento tumoral do MM é marcado pelos crescimentos radial e
vertical. O primeiro reflete a tendéncia inicial de o MM crescer de forma horizontal
dentro da epiderme. Nessa fase, as células do MM nao fazem metastase e nem
angiogénese. Passado um tempo, ocorre a fase vertical de crescimento, em que o
tumor passa a crescer para as camadas mais profundas da derme, como massa
expansiva com perda da maturacdo celular. E marcada pelo desenvolvimento de um
nddulo em leséo previamente plana e pelo surgimento de um clone de células com
potencial metastatico (KUMAR, V.; ABBAS, A.; FAUSTO, 2018).

O fator de crescimento endotelial vascular (VEGF) é uma familia de
glicoproteinas que se liga a trés receptores de tirosina-quinase, estruturalmente
semelhantes para estimular a proliferacdo de vasos sanguineos e angiogénese. O
aumento nos niveis de VEGF também foi correlacionado com os piores resultados,
principalmente em MMs de crescimento vertical e metastase nodal (KARKKAINEN;
PETROVA, 2000; PARK, K. et al., 2016).
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O projeto Atlas Genomico do Céancer identificou, em 2015, quatro subtipos
geneticamente definidos do MM cutaneo: BRAF, RAS, NF1 e TRIPLO-WT. Mutacdes
nos genes BRAF, RAS e NF1 contribuem para a desregulacdo da via de atividade
mitogénica da proteina quinase (MAPK/EPK), gerando um crescimento celular
descontrolado. A ativacado de mutagdes em BRAF ocorre em cerca de 50 a 60% dos
MMs; mutacdes em NRAS ocorrem em cerca de 20 a 30%, mutagdes e/ou
amplificacbes em KIT estdo relacionadas mais com os MMs mucoso (39%) e acral
(36%) (HONG et al., 2020; LEE, Shannon; RAUCH; KOLCH, 2020).

As células do MM apresentam mutacBes proto-oncogénicas em NRAS ou
BRAF, que, por conta dessa alteragdo, promove a proliferagcdo e sobrevivéncia
celular. Com excecdo dos MMs acral e mucoso, devido a mutacdo em BRAF
relacionar-se com a exposi¢cao ao raio UV de forma intermitente, as mutacdes em
BRAF sdo um marcador precoce da tumogénese, podendo ser encontrada em 60%
dos MMs. Ao contrario dos demais, os MMs acral e mucoso possuem mutacédo de
ganho de funcdo no receptor de tirosina quinase (cKIT) (BARRETT et al., 2019;
COUDRAY et al., 2018; SWOPE; ABDEL-MALEK, 2016).

Em torno de 10 a 30% dos casos, 0 MM cuténeo surge da pré-existéncia de
hiperpigmentacbes melanociticas como lentigo, sardas ou nevos pigmentados.
Apesar de ter uma causa e efeito estabelecidos, a relagdo entre o desenvolvimento
do MM e exposicao aos raios UV, genes com “assinaturas de mutacdes” induzidas
pelos raios UV, ndo sdo comuns no MM. Isso evidencia que a etiopatogenia é
bastante complexa, pois o raio UV desempenha um papel importante, contudo,
sozinho, ndo causa necessariamente o surgimento do MM. Um exemplo disso € o
MM que afeta pessoas da raga negra, o MM acral, que surge principalmente em
locais do corpo que ndo sado expostos ao sol, como as regides plantar e palmar
(DIKA et al., 2020; KANSARA; BELL; WEBER, 2020).

2.3.3.3 Sinais e sintomas

Os sinais de cancer de pele variam de pessoa para pessoa, mas € preciso
ficar atento as seguintes mudancas na pele (BUSSOLOTTI, 2019):
e Qualquer pinta ou sinal que tenha crescimento, apresente coceira,
sangramento frequente ou mude de cor, tamanho, consisténcia ou espessura
« Les&o rosada, avermelhada de crescimento lento, mas constante;

e Qualquer ferida que nao cicatrize em quatro semanas;
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e Qualquer mancha de nascenca que mude de cor, espessura ou tamanho.

3.6.4 Diagnéstico e tratamento

Para o diagndstico de MM, os dermatologistas utilizam inicialmente a regra
ABCD, a lista de verificacdo de sete pontos e no método de Menzie, os quais foram
formalmente aprovados na 2000 Consensus Net Meeting on Dermoscopy (CNMD),
e sdo amplamente explorados pelos médicos para diagnoésticos (BRAUN, R P;
SOYER, H P, 2006; HARRINGTON et al., 2017; MUNIR et al., 2019).

Além disso, o MM, em seus estagios iniciais, apresenta um tipo de
caracteristicas semelhantes, como lesdes benignas, o que torna dificil o
reconhecimento;Ademais, a andalise do médico também pode ser bastante
subjetiva, uma vez que depende claramente de sua experiéncia clinica e também
da visdo humana - tornando o procedimento de diagndéstico bastante desafiador
(OKUR; TURKAN, 2018; TAS, 2020).

Grande parte dos MMs se assemelha com pintas ou aparecem sobre uma
pinta, normalmente possuem cor preta ou marrom, mas também podem ser rosas
ou da cor da pele. O INCA recomenda usar a regra do ABCDE como modelo ao
fazer o autoexame da pele. Os principais sinais e sintomas relacionados ao MM
sdo apresentados na regra do ABCDE, direcionada a avaliacdo de caracteristicas
de pintas e sinais, sendo que a Assimetria refere-se ao formato assimétrico de
toda a lesdo; em seqguida as Bordas irregulares, verificando-se se ha a presenca
de um contorno mal definido da lesdo, como também a Cor variavel, ao se
constatar a presenca de varias cores (preta, castanha, branca, avermelhada ou
azul) em uma mesma lesdo. E necessario também verificar se o Diametro
ultrapassa os seis milimetros e verificar a Evolucdo dessas caracteristicas ao
longo de um periodo (INCA, 2019; NICE, 2011; SWETTER et al., 2019).

O diagnostico pode seguir uma abordagem ndo invasiva, consistindo na
inspecédo visual e invasiva por meio de bidpsia, em que é realizada a retirada de
uma parte do tecido proximo a lesdo. Dentre as formas ndo invasivas, existe a
técnica por meio da dermatoscopia. Como auxilio ao dermatologista na inspecao
de uma leséo de pele, existe um dispositivo chamado dermatoscopio, utilizado para
realizar tal técnica, também conhecida como microscopia de epiluminescéncia,
uma técnica de avaliacdo de lesdes cutdneas que pode aumentar a imagem da

lesdo em, no minimo, dez vezes. Tal dispositivo gera um feixe de luz sobre a
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superficie cutdnea em um angulo de 20°, possibilitando a visualizagcdo de
caracteristicas dermatoscopicas resultantes da presenca de melanina e
hemoglobina nas diferentes camadas da pele (PLUDDEMANN ET AL., 2011;
Department of DERMATOLOGY, 2017; HOSKING et al., 2019; TAS, 2020).

Essa técnica corroborou em avangos no diagnostico das lesdes
melanociticas, pois com horas de treinamento, pode aumentar a sensibilidade
diagnoéstica do exame clinico visual a olho nu para MM cutaneo de 60% até 80%,
em reconhecer o MM no estagio mais precoce possivel, reduzindo o risco de
atrasos no diagnostico e a carga subsequente para os pacientes, médicos e
sistemas de saude. (BISSOTO, 2018; DINNES, Jacqueline et al., 2018; GONG;
ZHENG, H. Y.; LI, JUN, 2019; KATO et al., 2019; LALLAS et al., 2018; REITER et
al., 2019)

Atualmente, o “padrao ouro”, processo de diagnose comprovado com maior
sensibilidade em classificar uma doenca para o diagndéstico de neoplasias € a
histopatologia. Ainda que a interpretacdo das laminas de tecido seja subjetiva, a
chegada da genbmica clinica refinou a tomada de decisdo clinica com a
identificagdo de vulnerabilidades tumorais. No entanto, esse processo além de
demorado e custoso, com frequéncia, ocorrem resultados inconsistentes entre as
instituicdes, sendo uma das causas a auséncia de informacdes clinicas suficientes,
a quantidade e local de onde o tecido foi retirado (SCHMITZ; KANITAKIS;
SCOLYER et al., 2019).

Os aplicativos moveis e 0 monitoramento pessoal combinados com
algoritmos de ML tém um grande potencial devido a sua portabilidade e
conveniéncia. A triagem de MM por meio de um aplicativo moével pode, em ultima
analise, aumentar a acessibilidade da triagem, especialmente em areas rurais com
disponibilidade limitada para dermatologistas, onde se concentra apenas 13,8%
dos especialistas em dermatologia registrados e 0s municipios dos interiores
contam com até 1/5 da quantidade médicos em relagao as capitais (CHAN et al;
MARIO et al., 2020)

A precariedade do diagnostico a partir da atencédo basica de saude pode
resultar em atrasos no fornecimento de cuidados adequados aos pacientes com
cancer de pele, pois resulta na falha em encaminhd-lo ou em avaliar a sua
urgéncia, consequentemente fazendo com que seja mantido em listas de espera

para o atendimento na atencdo secundaria, piorando a sua morbidade ou, até
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mesmo, elevando o risco de mortalidade (ALDRIDGE; MAXWELL; REES, 2012;
OJEDA; GOYALA, 2020).

As estratégias para a deteccao precoce do cancer sao o diagndstico precoce
(abordagem de pessoas com sinais e/ou sintomas iniciais da doenca) e o
rastreamento (aplicacdo de teste ou exame) numa populacdo assintomatica,
aparentemente saudavel, com o objetivo de identificar lesbes sugestivas de cancer
e, a partir dai, encaminhar os pacientes com resultados alterados para investigacéo
diagnéstica e tratamento, voltando maior atencéo ao tipo MM.

a. Diagndstico Precoce

A estratégia de diagnéstico precoce contribui para a reducdo do estagio de
apresentacdo do cancer. Nessa estratégia, destaca-se a importancia de ter a
populacdo e os profissionais aptos para o reconhecimento dos sinais e sintomas
suspeitos de cancer, bem como o acesso rapido e facilitado aos servi¢cos de saude.

b. Rastreamento

O rastreamento do cancer € uma estratégia dirigida a um grupo populacional
especifico, em que o balanco entre beneficios e riscos dessa pratica € mais
favoravel, com maior impacto na reducdo da mortalidade. Os beneficios sé&o o
melhor progndstico da doencga, com tratamento mais efetivo e menor morbidade
associada. Os riscos ou maleficios incluem os resultados falso-positivos, que geram
ansiedade e excesso de exames; os resultados falso-negativos, que resultam em
falsa tranquilidade para o paciente; o sobrediagndstico e o sobretratamento,
relacionados a identificacdo de tumores de comportamento indolente
(diagnosticados e tratados sem que representem uma ameaca a vida) e 0os possiveis
riscos do teste elegivel (BRAY et al., 2018; DAVIS, L. E.; SHALIN; TACKETT, 2019).

N&o ha evidéncia cientifica de que o rastreamento do cancer de pele ndo MM
na populagéo geral traga mais beneficios do que riscos e, portanto, até 0 momento,
ele ndo é recomendado. Para pessoas com maior risco como as com historia
pessoal ou familiar deste cancer, as com imunodeficiéncia, com pele e olhos claros e
as com histéria de queimaduras solares na infancia, podem se beneficiar de
acompanhamento periddico por um médico. Ja o diagnodstico precoce do MM é
recomendado para toda a populacdo, necessitando que todos estejam atentos as
suas principais formas de apresentacao (DIDONA et al., 2018; OMARA et al., 2020).

Outros métodos terapéuticos tém se mostrado eficazes, mas € necessaria

indicacdo precisa de um dermatologista experiente, a fim de evitar a recidiva, o que
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tornaria o tratamento cada vez mais dificil. Entre esses métodos, podemos citar a
criocirurgia com nitrogénio liquido, cuja principal sequela é uma mécula acrémica; e
a terapia fotodinamica, na qual usa-se um creme sobre o tumor, que ao ser ativado
por uma luz especifica, produz destruicdo seletiva das células neoplasicas. A
quimioterapia e imunoterapia topicas em alguns casos podem ser a melhor opcao
terapéutica para determinados tipos de cancer de pele ndo MM. A radioterapia
também pode ser utilizada, tanto como paliativo como curativo (SANTOS, 2017;
BOTTON, 2020).

2.4. VISAO COMPUTACIONAL

Visdo computacional é o campo de estudo sobre a extracdo de informacdes a
partir de uma imagem, por meio da construcdo de descri¢cdes explicitas dos objetos
contidos nesta, possibilitando dotar os algoritmos capazes de enxergar por
intermédio de sistemas de viséo artificial, podendo assim reconhecer e interpretar
imagens da mesma forma, ou com maior minuciosidade, que a visao humana.
Quando um sensor de captura 6ptico capta uma cena 3D que emite luz ou ha
incidéncia de luz sobre ela, é feita uma projecdo 2D na memoria do dispositivo, 0
resultado é uma imagem digital (JAN FLUSSER; SUK; ZITOVA, 2017; KHAN; AL-
HABSI, 2020).

Esse campo tem evidenciado, por meio de importantes estudos, a previséo
de tracos patologicos e moleculares a partir de imagens digitalizadas. A variedade
e precisdo das informacdes que podem ser extraidas das imagens digitais vao
além da capacidade humana em termos de velocidade, bem como a capacidade de
inferir e detectar nuances sutis, nao facilmente observadas pela percepcdo humana
(FU et al., 2020; KHEMASUWAN; SORENSEN; COLT, 2020).

Um dos estudos, que marcou esse campo da ciéncia aplicada a deteccéo do
cancer de pele, foi publicado em 2017. Os autores usaram um grande conjunto de
dados de imagens digitais, das condi¢cdes da pele, para treinar e validar uma rede
neural convolucional, capaz de discriminar entre lesdes benignas e malignas com a
precisdo aproximada de um especialista clinico. A partir de entdo, outros estudos
foram dirigidos com esse objetivo de classificar lesbes cutaneas (ESTEVA ET AL,
2017; BARATA, 2021).

Atualmente, um vasto numero de estudos em diversos seguimentos vem

sendo desenvolvidos, com o intuito de promover uma melhor acuracidade na



34

capacidade de extrair e interpretar as caracteristicas das imagens. Uma das areas
com varias aplicagfes é na medicina, indo desde o auxilio no tratamento de doencas
e lesdes, simulacbes de orgaos e fungcdes motoras, como no auxilio ao diagnostico
meédico de doencas. O aprendizado de maquina aplicado as laminas de histologia de
tumor tem a capacidade de prever mutacoes nesse tecido (COUDRAY ET AL, 2018;
ESTEVA et al., 2021).

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

7

Rede Neural Artificial, dentro do campo da visdo computacional, € uma
técnica de aprendizagem de maquina ou machine learning (ML), inspirada na
arquitetura paralela do sistema nervoso humano, do cérebro humano e baseado no
funcionamento de redes neurais bioldgicas. Elas contém uma série de equacdes
matematicas que sdo usadas para simular processos biol6gicos como aprendizagem
e memoria, utilizando uma estrutura complexa e interligada por elementos de
processamento simples (neurbnios), capaz de realizar operacdes, como calculos em
paralelo, para processamento de dados, porém, embora tenha a analogia com
sistemas nervosos biolégicos, uma rede neural artificial (RNA) € essencialmente um
modelo estatistico (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; PUIG-ARNAVAT,;
BRUNO, J. C., 2015).

Tal Rede consiste em algoritmos que produzem unidades de processamento
organizadas em camadas de entrada, ocultas e de saida; tais camadas sédo
interconectadas por nés em camadas adjacentes. Cada conexdo tem um valor de
peso. Estas entradas sdo multiplicadas pelos respectivos pesos e somados em cada
unidade; o resultado passa por uma transformacdo baseada em uma fungéo de
ativacdo, sendo muitas vezes uma funcéo sigmoide ou hiperbdlica. O resultado da
funcdo alimenta a entrada da funcdo subsequente da préxima camada e, por fim,
sera usado como a solucdo para o problema (FENG; LU, S., 2019; SHRESTHA,
MAHMOOD, 2019).
2.4.1.1 O Perceptron

O conceito de redes neurais foi introduzido em 1943, por McCulloch-Pitts

como um dos primeiros modelos de funcéo cerebral artificial, 0 qual reconhecia duas
categorias diferentes, as entradas e teste (x w,) positivo ou negativo por meio de
pesos. Na década de 1950,/ Rosenblatt introduziu o conceito de perceptron,

tornando-se o primeiro modelo que poderia entender os pesos. Essas técnicas
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ganharam popularidade algumas décadas depois, com a introdu¢do de algoritmos
de treinamento como o backpropagation, que permite a realizacgdo de um
treinamento posterior para aperfeicoar os resultados do modelo (AVILA-TOMAS;
MAYER-PUJADAS; QUESADA-VARELA, 2020; VOULODIMOS et al., 2018).

O entendimento da analogia entre redes neurais biologicas e artificiais
referem-se as caracteristicas de ambas em possuirem receptores de entrada (X1,
X2, X3), como os dendritos, como também os terminais de saida como os axénios,
0S quais se relacionam por meio de sinapses; no caso da rede artificial, com os
pesos sinapticos. Ambos 0s pesos sdo capazes de ajustar as sinapses em uma
sequéncia de camadas interligadas. Na figura 12, o modelo artificial demonstrado
representa a mais simples rede neural artificial, chamada de perceptron, o qual se
trata de um neurdnio artificial que, a partir da recepcao de valores de entradas X(n),
sdo multiplicadas pelo peso sinaptico w e, em seguida, somam-se formando um
conjunto de entrada é = Y w * X(n). O resultado percorre uma funcédo de ativacao
linear, transmitindo a saida u. Caso o valor ¢ ultrapasse o limite da funcdo de
ativacdo, o neurbnio sera ativado e retornara um valor (MOLDWIN; SEGEV, 2020;
SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).

Figura 12 — Neurdnio artificial e biolégico
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Fonte: Adaptado de VINICIUS, 2021

O perceptron € um algoritmo de aprendizado essencial em redes neurais e
aprendizado de maquina. Embora sua formulacéo seja relativamente simples, tem
se mostrado muito eficiente, ainda que seja um dos mais antigos e trabalhe apenas
com um unico neurdnio, filtrando o resultado de forma linear. Um Perceptron
também é descrito como um “classificador binario”, pois propdée uma funcdo que

pode decidir se uma entrada representada por um vetor de caracteristicas pertence
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ou ndo a uma classe especifica (um no caso positivo, zero no caso negativo).
Portanto, sua entrada é um conjunto de valores (vetor de caracteristicas) e sua
saida € um ou zero. Este algoritmo € considerado supervisionado, pois desenvolve
sua regra de classificacdo baseada em entradas com saidas fornecidas pelo
usuario. Formalmente, a regra de classificacdo combina as entradas ou valores de
recursos para produzir saida (MOLDWIN; SEGEV, 2020; RAJOUB, 2020).

2.4.1.2 Perceptron de multiplas camadas

Tendo como objetivo trabalhar com problemas nédo linearmente de forma
separada, foi adicionado, ao modelo de Rosenblatt, camadas de neurdnio oculto,
formando entdo a Rede Neural Artificial de mdltiplas camadas (Multilayer
Perceptron (MLP). A rede possui uma camada de entrada X1, X2, X3, sem funcéo
computacional, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Quanto mais
camadas, mais complexa fica a rede. Na figura 13, pode-se verificar como funciona
uma MLP.

Figura 13 — Multi camadas de perceptrons
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A camada de entrada recebe os valores, que por sua vez sdo multiplicados
pelos pesos sinapticos, representados pela letra W, somados entre si com uma
constante polarizacdo b, a qual possui o papel de centralizar a curva da funcéo de

ativacédo para um valor apropriado. A soma ponderada desta equacéo acima produz
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0 potencial de ativagédo que é utilizado na determinacéo do seu valor e propaga para
outros neurdnios da proxima camada. Quando uma rede de perceptrons de
multicamadas contém varios numeros de camadas ocultas, ela € nomeada de rede
neural profunda, a qual aprende por meio de um processo chamado aprendizado de
maquina ou machine learning (SENGUPTA et al., 2019; ALI, et al., 2020; PRAMOD
R.; V, 2020).

2.4.2 Aprendizagem de maquina

A partir da aquisicdo de imagens clinicas, sejam dermatoscépicas ou
histopatolégicas, € possivel realizar o mapeamento de padrdes por meio da
aprendizagem de maquina (Machine learning — ML). Trata-se de um dos ramos da
inteligéncia artificial, produzindo, assim, modelos preditivos que favorecam um
diagnoéstico automatizados de nivel clinico, visando facilitar o fluxo de trabalho dos
médicos para um diagndstico preciso. Como um sistema que tem a capacidade de
aprender com o treinamento em uma tarefa especifica, rastreando medidas de
desempenho, a ML é baseada em uma série de algoritmos que modelam abstracfes
de dados em alto nivel, usando véarias camadas de processamento que realizam
diversas transformacdes lineares e nao lineares (LITJENS ET AL., 2017,
HAENSSLE, 2018).

Tal sistema utiliza grandes conjuntos de dados para reconhecer padroes e
efetivamente “aprender” e, dessa forma, treinar a rede neural artificial para realizar
recomendacdes ou decisbes autbnhomas. Entdo, com repeticbes e modificacbes
dindmicas do algoritmo, a rede neural torna-se capaz de receber uma entrada e
prever uma saida. A classificacdo ampla dos algoritmos de ML é feita em duas
categorias: aprendizado supervisionado e aprendizado n&o supervisionado (HELM et
al., 2020; MUEHLEMATTER; DANIORE; VOKINGER, 2021).

Aprendizado supervisionado é quando utiliza um algoritmo que requer ajuda
externa por meio de um banco de dados de entrada fornecido, com a separacéo
entre os dados de treinamento e teste. Os algoritmos tentam aprender algumas
formas durante o treinamento e entdo implementam esses padrdes aprendidos. O
resultado de saida € entéo classificado a partir do banco de dados de treinamento.
Aprendizado nao supervisionado é quando um algoritmo de aprendizado de maquina
aprende algumas caracteristicas das informacdes de entrada; no momento em que

Ihe fornece um novo banco de dados, ele utiliza as caracteristicas aprendidas
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anteriormente  para identificar as classes de dados (ZEBOULON;
DEBELLEMANIERE; GATINEL; ABAS; SUHAIMI, 2020).

2.4.3 Aprendizagem profunda de maquina

Como um dos meétodos para executar a aprendizagem de maquina, a
aprendizagem profunda de méaquina, também conhecida como Deep learning, o
algoritmo aprende com sua experiéncia, a partir de um grande banco de dados
fornecido na entrada. E profunda, pois se refere a varias camadas entre a entrada e
a saida da rede neural, enquanto nas redes neurais mais simples, no maximo duas
camadas estdo presentes entre a entrada e saida (SHARMA, N.; SHARMA, R;
JINDAL, 2021)

O processo de treinamento é denominado profundo porque o numero de
niveis da rede neural aumenta com o tempo. O funcionamento do processo de
aprendizagem profunda é puramente dependente de duas fases, que sdo chamadas
de treinamento e de inferéncia. A fase de treinamento inclui a rotulagem de grandes
quantidades de dados e a determinagdo de suas caracteristicas de correspondéncia,
e a fase de inferéncia trata de tirar conclusdes e rotular novos dados nédo expostos,
usando seu conhecimento anterior. O aprendizado profundo é uma abordagem que
ajuda o sistema a entender as tarefas de percepcdo complexas com a maxima
precisdo (BRINKER, 2018; DARGAN et al., 2020).

O aprendizado profundo gerou grandes avancos em uma variedade de
problemas de visdo computacional, como detec¢do de objetos, rastreamento de
movimento, reconhecimento de acdo e segmentacdo semantica (DOULAMIS, N.,
2018; LIN et al., 2016; OUYANG et al., 2017; TAGHANAKI et al., 2019).

2.4.4 Rede neural convolucional ou Network Neural Convolucional

O processo de compreender uma imagem por parte dos animais €, a0 mesmo
tempo, admiravel e simples, no entanto, quando se trata de uma maquina, entender
uma imagem requer lidar com varios desafios complexos, desde a aquisicdo da
imagem, o processamento e inferéncia sobre a sua natureza. Uma Rede Neural
Convolucional (CNN) é um algoritmo de aprendizado profundo, inspirado no cortex
visual do cérebro animal, visando simular a sua visdo. Dessa forma, considera-se a
CNN um salto quantico no campo da compreensdo de imagens, pois envolve

classificacdo, segmentacdo, localizacdo, deteccdo etc, dada a sua efichcia em
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entender as imagens, razdo pela qual o seu uso é bastante difundido nos estudos
atuais em visdo computacional (MISHRA, D. et al.,, 2019; SARVAMANGALA;
KULKARNI, 2021).

As areas de aplicacdo da CNN incluem, principalmente, processamento de
imagem e reconhecimento de caracteres manuscritos. Considerando a arquitetura,
as camadas anteriores sdo usadas para identificar os recursos, como arestas, e as
camadas posteriores sdo usadas para a recombinacdo de recursos para formar
atributos de alto nivel da entrada, seguidos pela classificacdo. Em seguida, é
realizado um processo chamado de pooling, o qual mitiga a dimensionalidade dos
recursos extraidos (CHOLLET, 2017; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019).

A primeira demonstracdo da CNN foi no ano de 2012, durante o Desafio de
Reconhecimento Visual em Grande Escala da ImageNet, o qual, até aquele
momento, era dominado por métodos classicos e limitados de visdo computacional.
O modelo AlexNet usou uma rede neural convolucional profunda (CNN), levando a
uma reducédo substancial na taxa de erro, em comparacao entre os demais métodos.
Este sucesso revolucionou a pesquisa e aplicacdes de processamento de imagens e
levou diversos grupos de pesquisa a investigar as técnicas de aprendizado profundo,
a fim de obter bons resultados para o reconhecimento de imagens do conjunto
ImageNet. Essa base possui milhées de imagens dos mais variados tipos,
totalizando mil classes diferentes a serem reconhecidas (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; ZILONG, 2018; GUEST; LOVE, 2019; LE et al., 2020).

A eficiéncia da aprendizagem profunda de uma CNN prescinde de um grande
volume de dados e de duas fases, o treinamento e o teste de inferéncia. A fase de
treinamento é denominada profunda porque o numero de niveis da rede neural
aumenta com o tempo e inclui a rotulagem desses dados, determinando as suas
caracteristicas de correspondéncia; enquanto a fase de inferéncia trata de tirar
conclusdes e rotular novos dados nédo expostos usados no treinamento (DARGAN et
al., 2020; TAJBAKHSH et al., 2016).

Apoés a realizacdo da coleta das imagens, cada tipo de imagem é rotulada.
Durante o treinamento, a maquina mostra uma imagem e produz uma saida em
forma de vetor de pontuacfes, uma para cada categoria, sendo esta a métrica
utilizada na fase de inferéncia para se determinar a capacidade de generalizacdo da
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rede conforme ilua=strado na figura 14 (KINYANJUI et al., 2019; MURPHREE et al.,
2020).

Figura 14 — Treinamento Profundo

Entrada da Imagem  Mapeamento das Mapeamento das Mapeamento das Mapeamento das
(2567258) caracteristicas caracteristicas caracteristicas caracteristicas Resultado da
(256°256) (128*128) {128*128) (5464) Categoria
# o
=
EE:::,,'-—’ =5
Camada de Camada de Totalmente
| Camada de Convulagio | Subamostragem | Camada de Convulagio | Subamostragem | Conectado |

Fonte: Adaptado de SHAMSHIRBAND et al., 2020

A figura 14 demonstra uma arquitetura CNN com duas camadas
convolucionais. Cada camada convolucional é seguida por uma camada de
subamostragem. A saida da ultima camada de pooling € alimentada a uma camada
totalmente conectada e a uma camada de saida final, a qual informa a categoria
que foi prevista (CHENG et al., 2016; Sl et al., 2020).

Em seguida, € calculada a funcdo objetivo que mede o erro (ou distancia)
entre as pontuacfes de saida e o padrdo de pontuacdo desejado. A maquina entao
modifica seus pesos, ou seja, 0S parametros ajustaveis internos para reduzir esse
erro. Em um sistema tipico de aprendizado profundo, pode haver centenas de
milhdes desses pesos ajustaveis e centenas de milhdes de exemplos rotulados para
treinar a maquina (CUI; ZHANG, D. Y., 2021; THAO; QUANG, 2017).

2.4.5 Aprendizagem por transferéncia

Por conta da dificuldade em se conseguir grande quantidade de imagens para
treinar as RNAs, foi desenvolvida a metodologia de transfer learning, transferéncia
de aprendizagem, que recicla o conhecimento obtido em modelos preditivos de
redes ja treinadas, por meio dos vetores de caracteristicas gerados a partir de um
outro conjunto de imagens (AKRAM et al., 2020; DUTTA; HASAN, M. K.; AHMAD,
2020).

Um exemplo da aplicacdo dessa metodologia foi o trabalho de Menegola, em
gue o autor optou por deixar de lado a etapa de segmentacdo, normalmente utilizada

no pré-processamento de imagens, para avaliar o impacto da transferéncia de
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aprendizagem no reconhecimento de lesdes cutaneas. Foram utilizadas uma base
de imagens médicas e a base ImageNet (Large Scale Visual Recognition Challenge
2012 dataset) de imagens gerais, tendo essa ultima mais de 14 milh6es de imagens
distribuidas em 1000 classes de categorias distintas (HIRANO et al.,, 2020;
MENEGOLA et al., 2017).

Os testes de Menegola demonstraram melhorias quando a RNA foi treinada
com a ImageNet em conjunto com a técnica de fine-tuning, pois aumenta a
performance da rede, trazendo mais celeridade ao processo, bem como acarreta, na
melhoria dos classificadores, o que se traduz em aumento da acuracia da predicdo
(HO; KIM, Y. C., 2021; SHIN, H. C. et al., 2016; TAJBAKHSH et al., 2016).

2.4.6 A rede MobileNet

Muitas vezes existe a tendéncia de desenvolver redes mais profundas e
complicadas no intuito de atingir maior acuracia. Porém dessa forma as redes néo
estdo necessariamente tornando as redes mais eficientes no que diz respeito ao
tamanho e a velocidade, visto que em muitas aplicagbes do mundo real, como
robdtica, direcdo autbnoma e realidade aumentada, as tarefas de reconhecimento
precisam ser realizadas em tempo habil e em uma plataforma computacionalmente
limitada. (HOWARD; CHEN, B.; WANG, Weijun, 2017; SZEGEDY et al., 2016)

Tem sido atribuida a rede MobileNet, uma rede pré-treinada a partir da
ImageNet a capacidade de melhorar o desempenho e tamanho de modelos
preditivos para dispositivos mdveis, pois na arquitetura dessa rede foram
substituidas camadas convolucionais com mais custo computacional por camadas
mais profundas, tornando-se muito mais rapida do que a convolugcdo regular com
aproximadamente o mesmo resultado (MICHELE; COLIN; SANTIKA, 2019; WANG,
Wei et al., 2020).

2.4.7 Métricas

No mundo real, o modelo preditivo resultante de um aprendizado de
maquina € normalmente submetido a conjuntos de dados é frequentemente
avaliado em varios conjuntos de dados, onde € avaliado. Tais conjuntos porém
podem ter um nivel alto de enviesamento, por conta disse é importante escolher as

métricas mais adequadas. Algumas meétricas podem impedir uma interpretacao
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adequada das diferencas de desempenho entre os conjuntos [8,14], (BEHERA,
KUMARAVELAN; KUMAR, P., 2019; TATBUL et al., 2018)
No intuito de se avaliar o quanto o modelo preditivo de uma RNA de
classificacdo de imagens é eficiente, ha algumas métricas utilizadas na literatura :
» Acurdcia: Mede a taxa de acertos, ou seja, verifica a quantidade de imagens
corretas sobre o numero das previsdes. Os tipos de previsbes e alguns
exemplos:

e Verdadeiro positivo (true positive — TP): Quando uma imagem da lesdo de
pele € um melanoma e o modelo preditivo classifica a imagem como sendo de
um melanoma.

o Falso positivo (false positive — FP): Quando a imagem ndo é um
melanoma, mas o modelo classifica como sendo um melanoma.

o Falso negativo (true negative — TN): Quando a imagem € um melanoma e
0 modelo classifica como néao sendo.

e Verdadeiro negativo (false negative — FN): Quando a imagem nédo é um
melanoma e o modelo classifica como ndo sendo

> Sensibilidade: Calcula a proporcdo das imagens classificadas como
positivas sobre o total de positivos, sendo a sua formula TP/(TP+FN)

> Especificidade: Calcula a proporcdo das imagens classificadas como
negativas sobre o total de positivos, sendo a sua férmula TP/(TP+FN)

> Precisdo: E o nimero das classificaces positivas corretas, sobre o niimero
de resultados positivos previstos pelo classificador. TP/(TP+FP)

> Revocagdo ou Recall: E o nimero de resultados positivos corretos dividido
pelo numero de todas as amostras relevantes (todas as amostras que deveriam ter
sido identificadas como positivas) TP/(TP+FN)

> F1-Score: E usado para medir a precisdo de um teste, sendo uma média
harménica entre a Preciséo e a Revocacdo. Com um intervalo de [0, 1] calcula o
quao preciso é um classificador (quantas categorias sao classificadas
corretamente) e o quéo robusto ele é (se ndo perde um numero significativo de
instancias). Alta precisdo com revocacao inferior, fornece uma precisédo
extremamente alta, mas perde um grande niumero de instancias que sao dificeis de
classificar. Quanto maior a pontuacdo F1, melhor € o desempenho do modelo,
sendo a sua férmula 2*TP /(2*TP + FP + FN)
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> Matriz de Confusdo: A matriz de confusdao € uma matriz quadrada onde
pode-se comparar os valores verdadeiros de uma classificacdo com os valores de
previsao. Os elementos diagonais representam o niumero de pontos para os quais
a categoria prevista € igual a categoria verdadeira. Enquanto qualquer coisa fora da
diagonal foi mal rotulada pelo classificador. Portanto, quanto mais altos os valores
diagonais da matriz de confusdo, melhor, indicando muitas previsdes corretas
(KAUR, K.; BODDU; FIAIDHI, 2020; RESHMA; PRIESTLY SHAN, 2020).

Figura 15 — Matriz de confusao

Categorias Previstas

Diagnéstico Positivo

Diagnéstico Negativo

Diagnéstico Positivo

48 Verdadeiros
Positivos (True
Positive - TP)

8 Falsos Positivos
(False Positive - FP)

Categorias Verdadeiras

Diagnoéstico Negativo

4 Falso Negativos
( False Negative -FN )

37 Verdadeiros
Megativos (True
Negative - TN}

CURVA ROC: A sigla ROC significa “Receiver Operating Characteristic”, ou

seja Caracteristica de Operacdo do Receptor

representa graficamente o

desempenho de um sistema classificador binario a medida que o seu limiar de
discriminacéo, demonstrando a capacidade do modelo em distinguir corretamente
duas categorias. Como é criada tracando a taxa verdadeiro-positivo em relacédo a
taxa de falsos-positivos, detalha assim o namero de vezes que o classificador
acertou a predicdo, contra as vezes que o classificador errou a predicdo (BHALLA
et al., 2019; WANG, H. H. et al., 2019).
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Figura 16 — Curva ROC e curvas de diferentes Classificadores
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Para simplificar a andlise da curva ROC, a é&rea abaixo da curva,
AUC (“area under the ROC curve’), foi estabelecida como sendo um resumo da
curva ROC em um unico valor, agregando todos os limiares da ROC, servindo
como medida da distancia entre uma classificacdo aleatéria e uma perfeita, entéo,
guanto maior o AUC, melhor um classificador esta identificando verdadeiramente
(CARRINGTON et al., 2020; MUNIR et al., 2019).
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3 PROCEDIMENTOS E METODOS

O delineamento do estudo foi descrito abaixo, a saber os procedimentos

éticos, as etapas de coleta, bem como a analise dos dados.
3.1 ABORDAGEM METODOLOGICA E TIPO DE PESQUISA

Este estudo refere- se a uma pesquisa de desenho transversal quantitativo
de acurdcia da classificacdo de imagens de lesBes cutaneas, por meio de
aprendizado de maquina, a partir de imagens oriundas de bancos de dados de

imagem disponiveis na internet.
3.2 POPULAQAO E AMOSTRA DO ESTUDO

3.2.1 Populacéao
Para definir a populacéo foi realizado uma consulta no site do ISIC, de acordo

com os critérios de inclusdo e excluséo.

Critérios de incluséo

1. Imagens de pacientes com idade entre 20 a 60 anos;

2. Imagens que facam parte de um conjunto de dados diferente do que foi utilizado
para treinar e validar a RNA no momento da sua confeccao;

3. Imagens das categorias de lesdo cutanea MM, nevos melanociticos e ceratose
seborreica e com diagndstico comprovado em histopatol6gico;

Critérios de exclusao

1. Imagens que ndo possuam tatuagem ou dermoabraséao;
2. Imagens que apresentem perda de foco ou marcagbes que possam
comprometer a qualidade da imagem

O resultado retornou um quantitativo de 4.583 imagens dentre as categorias,
nevos melanociticos, ceratose seborreica e MM, abordadas nesse estudo. Estas

imagens foram descarregadas no computador pessoal desse pesquisador.

3.2.2 Amostra
O célculo de tendéncia para amostragem populacional em saude, conforme
figura 17, precisou a necessidade de 355 imagens, com Intervalo de Confianca de

95 e taxa de erro amostral de 5%. Para facilitar o manuseio das amostras, foi
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definida amostra de 360 a fim de que cada grupo estivesse a composi¢édo de 120
imagens.

Figura 17 - Equacao de Calculo amostral populacional.
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Fonte: Giolo, 2017

“‘N” & o tamanho populacional e representa a margem de erro (porcentagem
no formato decimal), z € o escore variante e “n” € o tamanho da amostra utilizada
para determinar o corte transversal. Entdo foi utilizado o Microsoft SQL Server 2012
para randomizar a partir das 4.583 imagens descarregadas, 3 grupos de 120
imagens, sendo grupo referente a uma categoria de lesdo de cutanea (GIOLO;
2017).

3.3 COLETA DE DADOS E PROCESSAMENTO

Para alcance dos objetivos a pesquisa foi subdividida nas seguintes etapas:
Sele¢cdo do banco de dados de imagens, confeccdo do modelo preditivo, pré-
processamento, desenvolvimento do aplicativo, coleta de imagens das lesdes e

testagem.

3.3.1 Selecao do banco de dados de imagens

O banco de imagens utilizado para o treinamento da RNA, devido a sua
padronizacdo e validacdo pela literatura especializada foi o HAM10000 dataset
(TSCHANDL; ROSENDAHL; KITTLER, 2018), depositado no website Harvard
Dataverse, da Universidade de Harvard. Este banco de imagens foi confeccionado a
partir de composto que foi disponibilizado pela Universidade de Harvard, contendo
10015 imagens dermatoscopicas de diferentes populacbes, adquiridas e
armazenadas por diferentes modalidades, sendo mais de 50% confirmadas por
histopatologia e o restante por consenso clinico de especialistas em dermatologia.
Estas imagens foram oriundas de centros de estudos em dermatologia, tais como da

Universidade de Queensland na Austrélia, da Universidade de Vienna na Austria.
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3.3.2 Confecc¢ao do modelo preditivo

Serd utilizado a biblioteca de algoritmos para processamento de imagens
Scikit-Learn, Numpy e Keras, sendo essa Ultima responsavel pela execucdo do
procedimento de transferéncia de aprendizagem da rede pré-treinada Mobilenet,.
Além disso serd adicionada camadas especificas para a classificacdo de lesdes

neoplasicas malignas.

3.3.3 Pré-Processamento

A Figura 18 ilustra o fluxo do proposto do treinamento e testagem
experimental da RNA. Na area superior direita encontram-se as entradas de
imagens para o treino em (a) e a validacdo em (b), etapas necessarias para a
confeccdo da estrutura inicial da RNA. Logo abaixo tem-se a entrada das imagens
para a testagem experimental em (c), etapa em que a capacidade preditiva sera
testada por meio da captura com o aplicativo.
Figura 18 - Etapas de Construcdo do modelo Preditivo. (a)= Imagens para o treino,

(b) = Validacéo e (c) = testagem experimental.

(@)

Imagens

para o pmce:;:;nenm —
treino
(b)
Imagens -
para —_—» p
valida :;é'l o processamento

Melhor configuragao

(c)
Imagens para .
atestagem pré-
experimental processamento

Classificagao

Fonte: Autor, 2021.

Na etapa de pré-processamento, as imagens séo inicialmente submetidas a
uma fase de pré-processamento para que contenham somente a regido de lesédo da
pele. Logo apds as imagens para treino e validacado estarem prontas, é realizado o
processo de aumento dos dados artificialmente, a replicacdo, no intuito da RNA

dispor de imagens em maior niumero e se equilibrar a quantidade de imagens
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disponiveis. Prosseguiu-se ao processamento atraveés da divisdo em periodos de
processamento, chamado de épocas, onde a cada 10 épocas, o desempenho da

rede é aferido para verificar se houve aumento no aprendizado.

3.3.4 Classificacéo

Apbs essa etapa, os algoritmos escolhem qual a melhor configuracdo para a
RNA e entdo a rede passa a estar apta a realizar predicdes baseada nas imagens
gue forem sendo submetidas por meio do aplicativo movel.

Na etapa de pré-processamento, as imagens sao inicialmente submetidas a
um redimensionamento, para que seja possivel a utilizacdo da regido central da
lesdo apenas. Logo apOs as imagens para treino e validacdo estarem prontas, é
realizado o processo de aumento dos dados artificialmente, no intuito da RNA dispor
de imagens em maior numero e se equilibrar a quantidade de imagens disponiveis,
Entdo se inicia o processamento por periodos de processamento chamado de
épocas, onde a cada 10 épocas, o desempenho da rede é aferido para verificar se

houve aumento no aprendizado.

3.3.5 Desenvolvimento do aplicativo

Foi desenvolvido um aplicativo para dispositivos moveis por meio da
ferramenta de desenvolvimento Android Studio versdo 4.1, no qual foi implantado o
modelo preditivo da RNA, de forma que por meio desse aplicativo, as imagens das
lesBes cutaneas puderam ser capturadas e submetidas a classificacdo da RNA. O
aplicativo tem conexdao direta com o ambiente computacional Cloud Firestore da
Google, no qual permite 0 armazenamento e consulta das informacfes das lesdes
de forma segura, impedindo que estas informacfes permanecam armazenadas no
celular smartphone que capturou as imagens (HOWARD ET AL; ESTEVA, 2017).

Tais caracteristicas sdo seguidas de acordo com as diretrizes e boas
praticas em conformidade com o padrdo de processamento, envio e armazenamento
de dados de pacientes, preconizado pela norma americana HIPAA (Health
Information Technology for Economic and Clinical Health Act) Ato acerca da
tecnologia da informagdo em salde para economia e saude clinica desde 2009,
segundo a qual, os prestadores de saude devem implementar requisitos minimos e
razoaveis para limitar e proteger o acesso a estes dados apenas para cumprir 0

proposito ligado a saude e o bem-estar do paciente (DROLET et al., 2017).
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3.3.6 Coleta das imagens das lesGes cutaneas para experimento

Para a realizagdo da testagem experimental para validagdo da RNA, foram
selecionadas imagens do banco de dados de imagem do (ISIC) que reine mais de
15 mil imagens de lesdes cutaneas comprovadas com exame histopatolégico,
capturadas por meio diferentes dispositivos, como celulares smartphones e
dermatoscopios, obtidas de diversos centros de pesquisa clinicas internacionais.
Foram selecionadas 360 imagens conforme o calculo da amostra, distribuidas em
trés grupos de 120 imagens, referentes aos tipos de lesGes cutaneas MM, Ceratose
Seborreica e Nevos melanociticos (MARCHETTI et al.; BARATA, 2019).

3.3.7 Experimento de testagem

As imagens de cada grupo foram distribuidas em 8 paginas, contendo 15
imagens cada, entdo foram impressas em papel A4 fosco, para proporcionar uma
melhor resolucédo na impressao e evitar brilho no momento da captura da imagem.
Para o momento do experimento de testagem foi escolhido o turno da manha e um
local onde a iluminacéo do sol fosse mais homogénea possivel.

A partir do inicio do experimento, para cada imagem, o celular smartphone
com o aplicativo espia Pele foi posicionado em cima da imagens, até que o foco da
imagem fosse estabilizado e em seguida, com o clique no botdo Enviar, os valores
da deteccdo de cada imagem foram enviadas para o ambiente computacional
ambiente computacional Cloud Firestore da Google,de onde ao final do
experiemento, estas informaces foram extraidas, organizadas em planilha d
Microsoft Excel para processamento no software de andlise estatistica MedCalc

versao 19.6.1.

3.4 ASPECTOS ETICOS

O projeto foi registrado na Plataforma Brasil e recebeu um parecer com
favoravel do Comité de Etica e Pesquisa da UNIVASF. Quanto aos riscos, foram
seguidas as recomendacdes de boas praticas internacionais para preservacao de
dados. E quanto aos beneficios, o estude permitiu construir uma rede neural com
acuracia comprovada, validar aplicativo para telefone modvel possibilitando a
classificacdo de lesdo de pele neoplasica e alcance de sistema de baixo custo com
elevada eficiéncia de triar pacientes a serem encaminhados ao ambulatério
(BRASIL, 2020).
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4. RESULTADOS
4.1PERFORMANCE DO TREINAMENTO

Verifica-se na figura 19 que a linha azul se refere a Acuracia do treino durante
as épocas do treinamento e a linha laranja & acuracia da testagem do treino.
Ocorrendo a atuacéo de dois algoritmos, um treinando a rede e o outro verificando
se o treino esta correto. A medida vertical reflete a acuracia e a horizontal, as
épocas.

Figura 19 - Modelo de Acuracia da rede RNA.
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Fonte: Autor, 2021.

Também é possivel verificar a probabilidade da rede sofrer com sobreajuste
ou overfitting, a partir da 92 época, quando a performance do teste comeca a se
distanciar do treino. O sobreajuste pode reduzir a capacidade de generalizagdo da
rede, tornando-a menos preditiva (HOWARD; CHEN, B.; WANG, Weijun, 2017;
MATSUO et al., 2020) .

A fim de avaliar o potencial de erro e o quanto o modelo errou, foi tragado o
grafico da figura 20.
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Figura 20- Modelo de erros da rede
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Fonte: Autor, 2021.

A figura 20 reflete o modelo de erros da rede, onde a linha azul reflete o
aprendizado do treino pela época, mostrando o quanto ele esta aprendendo neste
processo. A medida vertical reflete as perdas e a horizontal, as épocas. Mais um
indicativo da presenca do sobreajuste aqui, quando a partir da 92 época as perdas

passam a diminuir na linha de teste (LUCIUS et al., 2020).

4.2 MATRIZ DE CONFUSAO

A rede gera uma matriz de confuséo, que reflete os diagndsticos que foram
classificados ou detectados de certeza e aqueles provaveis, gerada a partir dos
resultados do treinamento e testes internos da RNA.

Pode-se verificar na figura 21 pois ao comparar o total de 91 imagens de
nevos, a RNA acertou 79, do total de melanoma acertou 91 diagndsticos e do total

de ceratose, ele classificou corretamente 636 lesdes.

Figura 21 - Matrix de Confusdo quanto a acuracia da medicao da rede.



52

Matriz de Confusao
- 600
Nevos 79 13 18
- 500
- 400
Melanoma 3 1 17 - 300
- 200
Ceratose 9 - 100
Seborréica ..
— & &
g ‘\040
(12 .
Previsto

Fonte: Autor, 2021
A linha ROC avalia os falsos positivos. A &rea acima da linha na diagonal indica a
capacidade da rede de identificar os verdadeiros positivos, ou as classificacbes que
foram de fato realizadas corretamente. A figura 22 mostraa curva ROC do estudo.
Figura 22 — Curva ROC do RNA

No Skill: ROC AUC=@.500
Logistic: ROC AUC=©.9@3

1.0 -
i 7
O J-’
2 F"
= 08 .
o -
o -
0 7
.E 0.6 —
] -
© -
rU ’F
E 0.4 o
= ’f"
] g
T p2 e
] -
E e === Nenhuma Habilidade

0.0 o Logistica

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos Positivos

Quanto maior abrangéncia da area entre a linha laranja e a linha azul, maior
capacidade do classificador de distinguir os verdadeiros positivos e falsos positivos.
Abaixo da linha azul significa que ndo ha habilidade em reconhecer e distinguir e a

linha laranja mostra o caminho desta capacidade.
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4.3 DESENVOLVIMENTO DO APLICATIVO MOVEL

Foi desenvolvido um aplicativo mével utilizando-se o software Android Studio
4.1 conforme as Figuras 23 e 24. Compdem este aplicativo, uma tela inicial, uma tela
de cadastro de informacdes para futuro prototipo em ambulatério dermatolégico, tela
de gravacdo da anuéncia do paciente para participar do estudo, tela onde é
realizada a classificacdo da lesdo conforme as categorias das lesdes e icone para
envio da imagem pela internet. A RNA foi embarcada dentro do aplicativo para
conferir-lhe a capacidade de classificar as lesdes.

Figura 23 - icone do Aplicativo esplA Pele  Figura 24 — Tela inicial espia Pele

Bem-vindo ao esplA Pele

esplA Pele é uma aplicagao para dispositivos
moveis com a finalidade de classificar lesoes de
pele, com significante probabilidade de diferenciar
uma mancha de pele e um Melanoma. E uma
produgao experimental, produzido pelo discente
Marcos André de Oliveira, sob a orientagao do
Prof. Dr. Marcos Guimaraes Duarte

EsplA Pele

I @) <

Tela inicial explicando de que trata-se o aplicativo.

A Figura 25 mostra uma tela secundaria contendo os seguintes icones: Dados

epidemioldgicos, anuéncia para participacdo da pesquisa, armazenamento de fotos,
icone superior corresponde a tela de captacao.
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Figura 25 - Aplicativo SPIA PELE

esplA Pele

Il @ <

Fonte: Autor
Ao clicar no icone relacionado aos dados epidemiologicos é possivel ver a
tela correspondente. Conforme pode-se visualizar na figura 22c.
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Figura 26 - Aplicativo EsplA Pele Figura 27 - Aplicativo EsplA Pele

5,
2148 @ O - 2 allal 2,

Preencha seus dados

Nome completo -

Marcos André de Oliveira

|dade v
. Sexo

Masculino - X

Profissdao

Estudante

Vocé ja teve cancer de pele ?

Sim Nao

 Ha casos de familiares com cancer de pele ?

Sim Nao

Telefone2
{ - +55 |

0 bkl

17.12'%
2 nv

34.80 %
1T mel

48.08 %

1 O < 11 @) <

Fonte: Autor
Uma das telas fica responsavel para captar a imagem e a RNA hospedada no
aplicativo ja classifica 0 que o aplicativo capta em formato de foto. Este campo

produz a chamada foto clinica, conforme a figura 27.
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Foi acessado o site do ISIC e aplicado os filtros conforme a figura 28 para

determinar quais imagens serem usadas.

Figura 28 — Filtros aplicados na consulta no website do ISIC

Filtro

Descrigdo

Tipo de diagnastico

Histopatoldgico

Diagndstico da lesdo

Ceratose seborreica

Diagndstico da lesdo

Mevos melanociticos

Diagndstico da lesdo

Melanoma

Conjunto de imagens

1SIC 2020 Challenge - MSKCC contribution

Conjunto de imagens

ISIC_2020_Vienna_part2

Conjunto de imagens

ISIC_2020_Vienna_part 1

Conjunto de imagens

BCN_20000

Conjunto de imagens

BCN_2020 Challenge

Conjunto de imagens

Brisbane ISIC Challenge 2020

Conjunto de imagens

Dermoscopedia (CC-BY)

Conjunto de imagens

SONIC

Conjunto de imagens

Sydney (MIA / SMDC) 2020 15IC challenge contribution

Conjunto de imagens

UDA-1

Conjunto de imagens

UDA-2

Faixa de idade

De 20 a 30 anos

Faixa de idade

De 30a40 anos

Faixa de idade

De 40 a 50 anos

Faixa de idade

De 50 a 60 anos

Fonte: ISIC

ApoOs os filtros serem aplicados na tela de consulta do ISIC, o resultado da

consulta foi um quantitativo de 4.583 imagens conforme mostra Figura 29.
Figura 29 - Tela de consulta do website do ISIC

* @ isic-archive.com/#!/topWithHeader/onlyHeaderTop/gallery?filter=2%58"meta.clinical. %7Cseborrheic220keratosis %2C meta.clinical di

ISiC About Forum Gallery Challenges Studies Dermoscopedia Contribute to Archive Download Data  Dashboard

APPLIED FILTERS Clear applied filters
Lesion Diagnosis: seborrheic keratosis ® -

Lesion Diagnosis: nevus

00080
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Estas imagens estavam distribuidas em 1.536 de MM, 285 imagens de
ceratose seborreica e 2.762 imagens de nevos melanocitico.

4.5 REALIZACAO DO EXPERIMENTO DE TESTAGEM
4.5.1 Selecdo e impressao da amostra das imagens

A partir das imagens encontradas no website do ISIC dentro dos critérios de
inclusdo estabelecidos, foram selecionadas aleatoriamente a partir de procedimento
aleatério de selecdo através do Microsoft SQL Server 2012 e em seguida foram
impressas em papel A4 fosco, oito paginas por categoria de lesdo de pele, contendo
quinze imagens por péagina, perfazendo um total de 120 imagens impressas
conforme ilustrado no anexo |.
4.5.2 Preparacdo do material para o experimento

Foram dispostos em uma mesa, as imagens das lesdes cutaneas, um
notebook para acompanhamento da gravacdo das informagbes no ambiente
computacional Cloud Firestore da Google e o celular smartphone com o aplicativo
esplApele instalado.
4.5.3 Experimento de testagem

Apbs a conclusdo do experimento, os percentuais de confidéncia do modelo
preditivo referente a cada imagem estavam reunidos no banco de dados do Cloud
Firestore, entdo foram extraidos e convertidos em planilha do Microsoft Excel e
importados para um banco de dados do Microsoft SQL Server 2012.
4.5.4 Tabulacédo de dados

Apés o experimento, os percentuais de confidéncia do modelo preditivo
referente a cada imagem estavam reunidos no banco de dados do Cloud Firestore,
entdo foram extraidos e convertidos em planilha do Microsoft Excel e importados

para um banco de dados do Microsoft SQL Server 2012.
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4.6 DISTRIBUICAO DAS PREDICOES

Figura 30 - Distribuicéo da predi¢cao das lesdes

| <30% |De30a50%|>50%<70% | >70% |
Tipodalesio N % M % N % N %  Total de imagens
Melanoma 16 13,3 73 62,5 28 23,33 1 0,8333 120
MNevos 4 3,33 41 34,17 59 45,17 16 13,333 120
Ceratose 1200 100 0 0 0 0 o 0 120

Fonte: Autor, 2021
O modelo preditivo mostrou-se mais sensivel para o0 MM com 83% de
sensibilidade conforme a figura 30, pois foi possivel detectar mesmo em baixos
nameros amostrais. De acordo com a figura 31 para diferenciar o nevos, foi preciso

alcancar o platd de 40 a 70%, demonstrou dificuldade na predi¢cao da ceratose.

Figura 31 - Distribuicdo da predicao das lesbes

140
120
100

20

60

40

20

, N -

Melanoma MNevos Ceratose
Em=<30% mde30a50% = 50% < 70% >70% mTotal de imagens

Fonte: Autor, 2021

Logo apos a extracdo dos valores de predi¢cdo de cada imagem do banco de

dados do Cloud Firestore Firestoreapos, estes foram importados para planilha do

Microsoft Excel e em seguida transferidos para o software de analise estatistica

MedCalc, o qual gerou uma curva ROC para cada categoria de lesdo cutanea

conforme as figuras 32, 33 e 34.
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Figura 32 - Curva ROC — MM

100

b [*}] Q0
o (=] o

Sensitivity

]
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(

Curva ROC — MM

i Sensitivity: 72,7

B Specificity: 76,2

L Criterion: >U_,3858

- AUC = 0,776

i P < 0,001

0 20 40 60 80 100

100-Specificity

Fonte: Autor, 2021

E possivel verificar na figura 32 que a curva ROC do MM alcangcou m maior

sensibilidade na identificacdo dos diagnésticos positivos verdadeiros de 72.7% e

uma especificidade de 76.2% na identificacdo dos verdadeiros negativos, com uma
significancia de P < 0,001 e uma AUC de 0,776.
Figura 33 - Curva ROC — Nevos

100

80

Sensitivity

C

Curva ROC - Nevos

Sensitivity: 52,1
Specificity: 62,8

Criterion: =0 44

AUC = 0,569
P =0,030

40

60 80 100

100-Specificity

Fonte: Autor, 2021

Embora mais acentuada, a curva ROC na figura 33 do nevos melanociticos

alcancou uma sensibilidade na identificacdo dos diagnosticos positivos verdadeiros
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de 52,1% e uma especificidade de 62,8% na identificacdo dos verdadeiros
negativos, com uma significancia de P < 0,030 e uma AUC de 0,568.
Figura 34 - Curva ROC — Ceratose

Curva_ROC_para_o_Ceratose

100 |
80 |
- L
s 60r
= i
S 40l
w L
B Seﬁsitiu’ity:28.1
20 - | Specificity: 795 h _
L Criterion: =0,1974 " — 0.511
ol =0,740

0O 20 40 60 80 100
100-Specificity

Fonte: Autor, 2021

Por ultimo, na figura 34 € visivel que esse teste experimental ndo conseguiu
identificar imagens de ceratose seborreica. Tendo apenas uma sensibilidade de 28%
e especificidade de 79,5%.

Figura 35 — Correlagéo da Curva ROC entre MM, nevos e ceratose

100 :— ﬂ
80 :_ I/J_,—/ ’ i

F
60 |-
T

Sensitivity

40 |

20 |

80

100

20

40

60

100-Specificity

—— Curva_ROC_para_o_Melanoma
-~ Curva_ROC_para_o_Nevos
- Curva_RQOC_para_o_Ceratose

Fonte: Autor, 2021

O algoritmo mostrou maior sensibilidade em detectar o Melanoma, pouca em

detectar nevos e nenhuma quanto a ceratose.
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5 DISCUSSAO

Na literatura existem diversas métricas para avaliar a acuracia da classificacdo
de redes neurais. As taxas mais utilizadas sao especificidade, sensibilidade,
acuracia, curva ROC e F1-Score. Por esta razéo além de determinar tais medidas no
estudo, tais resultados foram correlacionados com alguns daqueles disponiveis na
literatura cientifica e publicados pelos trabalhos de desenvolvimento e
aprimoramento do uso da inteligéncia artificial na analise de imagens.

Muitas questdes sdo formuladas quando trata-se de uso de aprendizado de
maquina para apoio diagnéstico, quer seja no processo de rastreamento, de
classificacdo ou de auxilio para definicdo de conduta, como encaminhamento para
servico especializado, referenciamento para municipio na rede que contemple o
servico de saude ou até mesmo quando especula-se acerca da substituicdo do
profissional médico (TSCHAND; BRANDAO, 2020; BARATA, 2021).

Apébs concluir o treinamento da RNA, foi realizada plotagem do histérico, no
qual verificou-se o aprendizado e a testagem, conforme a Figura 18. A linha azul
indica o aprendizado, enquanto que a linha laranja indica a testagem do aprendizado
a cada ciclo de época.

De acordo com o grafico da Figura 19, o periodo que compreende o0s
seguimentos até a sexta época na horizontal, mostrou que a acuracia do modelo da
prépria rede teve resultado superior ao préoprio aprendizado, até ambos crescerem
paralelamente entre a sexta e oitava época, com uma acuracia de até 90% na média
geral, porém a partir da oitava época, ainda que o aprendizado indique que vai além
dessa média, a acuracia encontrada nos testes entra em um plato.

Observando-se as vezes que o modelo fez uma predigao incorreta, verifica-se
gue até a quarta época ha uma queda, resultando em uma probabilidade do modelo
inferir incorretamente de 40% de erro, porém a partir da nona época, essa
probabilidade se estabiliza em 30%. Na figura 19 percebe-se que a acuracia do
modelo da rede teve resultado superior ao préprio aprendizado, ambos cresceram
paralelamente entre a sexta e oitava época, com uma acuracia de até 90%,
declinando a partir da oitava época. Curiel-Lewandrowski, C (2019), trata acerca do
treinamento da rede e o numero de imagens a que € submetida para seu
treinamento de reconhecimento e classificagdo das imagens. O autor diz que o
limitado nimero de entidades incluidas nos bancos de dados que sao usados para

treinar os algoritmos de IA e a variedade de entidades na vida real pode dificultar o
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desempenho dos algoritmos em ambientes clinicos como em comparagdo com as
condi¢des experimentais.

A rede utilizada no esplApele foi treinada com 8.025 imagens do banco de
imagens HAM10000, das quais, 6.034 de lesdes classificadas como nevos, 1.002 de
melanomas e 989 de ceratose seborreica. Este banco tem suas imagens oriundas
de banco com 50% de imagens diagnosticadas por histopatoldgicos e o restante, por
consenso de especialistas. Esteva (2017) propde que a rede seja treinada por
imagens em sua totalidade provenientes de diagndstico histopatolégico e trabalhos
reconhecem haver importancia deste critério. Nasiri (2018) reforca de que se for
utilizado um banco de lesbes provenientes ndo apenas de peles mais claras ou
caucasianas, a rede ficara apta a identificar melhor as caracteristicas do melanoma
nas peles mais escuras e de racas pardas (ESTEVA, 2017; NASIRI, 2018; ITAYA;
GUIMARAES; 2019).

O treinamento e os testes internos da RNA, a rede neural obteve acuracia de
92% para ceratose seborreica, 94,30% para o nevos e 93,17% para 0 melanoma.
Estas taxas correspondem a média padréo obtida nos ultimos estudos da area.

Para facilitar a compreensao, os resultados da matriz de confusdo da figura
21 foram dispostos em forma de quadro na figura 36.

Figura 36 - Distribuicéo de lesdes de pele segundo percentuais de acuracia.

Falsos
Negativos
NM_ [ MM | CS (FN) Acuracia| Precisao | Sensibilidade | Especificidade |[F-Score
1 1 r
0
1
NM | 79 _: 13 1'_ 15 | 31 94.30% | 86.12% 71.81% 90% 78.60%
e e
1 1 1 1
| | | i
MM II 3 I 91 | 1 1 20 93,17% T0% 81,89% 88,70% 75.51%
I__'_I___'T___ T
| 1 1 1
1 1 1 1
CS 1 _9___:_25__'__6_3&_' 35 929% 94 78% 94, 78% 21% 94, 78%
Falsos
Positivos
(FP) 12 39 35 86
Total de
Imagens
por tipo
de lesao 91 130 671
Total de
Imagens
testadas 892
Acuracia
Geral da
RMNA 90,35%

Fonte: Autor
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Considerando que boa parte da literatura especifica concentra-se na distin¢cdo do
MM das demais categorias de neoplasias cutaneas, foi verificado realizada uma
revisdo na literatura dos ultimos 4 anos, identificando-se estudos semelhantes a este
e foram selecionados conforme figura 37 para fins de comparacdo com o0s

resultados obtidos nesse estudo

Figura 37 — Comparacgao dos resultados com outros estudos

Valores

| ———— | CNN Utilizada|Sensibilidade %| Especificidade % |Acuricia %
Estudos

(MARCHETTI et al., 2020) 90,00 85.00

MAHBOD et al., 2020 593,00
(KAUR; BODDU; FIAIDHI, 2020) 80,93
(FUJISAWA: INOUE; NAKAMURA,

2019) CMM Propria 88.90 82,50

(HAM etal., 2018) 91,00 86.90

[SONMTAG: NUNNARIE PROFITLICH,

2020) CMM Propria 6260 89.20 84.40

WIBOWO: HARTANTO; WIRAWAN, .

guzn} MobileNet 95,00 85,00 90,00
[HOWARD: CHEN; WANG, 2017) MobileNat 8400
(GASA et al., 2020) MobileNet 89.00
(LUCIUS etal., 2020) MobileNet 82 47
[CHATURVEDI; GUPTA; PRASAD, .

2019) MobileMet 95 34
(MATSUO et al., 2020} MobileMet 66,00 85.00

[PATEL etal., 2019} MobileNat 88.90 82.50 91,16
MEDIA DAS TAXAS 83,20 85.16 87.81
QLIVEIRA, 2021 MobileNet 81,98 88,70 93,00

Muito embora nem todos os estudos possuam as taxas de sensibilidade,
especificidade e acuracia, € possivel verificar que este presente estudo encontra-se
um pouco abaixo da média dos demais em relacdo a taxa de sensibilidade, 81,98%
em comparagdo com a média de 83,20%, diferenca essa, provavelmente devido ao
fato de alguns desses autores terem realizado um pré-processamento utilizando
mascaras de imagem, técnica chamada de segmentacdo ou visto que alguns
autores estudos (FUJISAWA; INOUE; NAKAMURA, Y., 2019; HAN et al., 2018;
PATEL et al., 2019; WIBOWO; HARTANTO; WIRAWAN, 2020).

Yoradjian (2011) discorre acerca de como € suscetivel de confuséo no dia-a-dia
clinico o melanoma e a ceratose seborreica. Alguns falsos melanomas séao
encaminhados para biopsia, mas que na verdade s&o nevos ou ceratose. Em estudo
publicado na Nature em 2020, houve classificacdo de 7 lesBes dermatoldgicas,
dentre as quias consideraram melanoma, nevos e ceratose também. A rede que

diferenciou estas lesGes apresentou 80,3% de precisdo na classificacdo das lesdes,
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a rede do esplApele obteve 83% desta medida (YORADJAN, 2011; GALAN-GALAN,
2019; TSCHANDL et al., 2019; 2020).

Dentro da fotografia clinica, particularmente em referéncia a imagem de lesdes
individuais de pele, o reconhecimento cruzado de melanoma pode envolver analise
de imagem de segmentacéo de pele, deteccao de lesdes e classificacdo da doenca.
Quando inclui segmentacdo, a deteccdo ndo € considerada totalmente
automatizada. Enquanto o dermatoscopio capta a imagem estando em contato com
a pele, a fotografia clinica pode incluir fundo, vestimenta e outros artefatos
dependendo da distancia da camera para o paciente, por esta razdo, considerava-se
necesséria a fase de segmentacdo. No entanto, até agora, apenas o professor da
IBM, Noel C.F. Codella é conhecido por resolver este problema através do projeto
Americano “Watson” em uma coorte de pacientes com dados demograficos e
estados de doenca variados para classificagdo do melanoma dentro da fotografia
clinica em 2018 (Haenssle et al, 2018).

Historicamente, solu¢cdes para analise de imagem envolveram varias
estratégias, a visdo computacional classica e técnicas de aprendizado de maquina,
envolvendo segmentacdo foram realizadas em 2009 pelas técnicas de clustering e
thresholding (Celebi et al. 2009, 2015a). Em 2018, Barata avaliou as lesdes
utilizando variaveis de forma / textura de baixo nivel / caracteristicas de cor extraidas
da leséo de interesse a ser analisada. Mengenola conseguiu em 2019 classificar as
lesbes sem utilizar segmentacdo, ele utilizou transferéncia de aprendizagem
(BARATA, CODELLA, 2018; MENGELOLA, 2019)

Além de contribuir com a precocidade diagnostica, o emprego de aplicativos
moveis para capturar imagem das lesdes cutaneas e analisa-las por meio de
machine learning, pode mitigar o excesso de referenciamento para a atencgao
secundaria de saude de casos como manchas e sinais de pele, bem como os custos
de tratamento do melanoma em estagio avangado.

Apalla (2017) defende de que para captar as imagens é preciso haver o uso do
dermatoscopio, mas Codella experimentou captar clinicamente com smartphones,
combinando ao aprendizado da rede, técnicas de segmentacédo. De acordo com 0s
autores, a medida que fossem desenvolvidos tecnologia movel com melhoramento
das cameras, estas dificuldade seriam mitigadas. No trabalho foi observado que

utilizando modelos com cameras inferiores a 23 pixels a rede demorou em realizar a
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leitura da imagem (APALLA; LALLAS; et al., 2017; CODELLA, et al., 2018; GIAVINA
BIANCHI; SANTOS; CORDIOLI; TSCHANDL et al., 2019)

Quanto ao treinamento do aplicativo, foi utilizado 100% das imagens de banco
de dados diagnosticado pelo padrédo ouro: o exame histopatologico. Estas imagens,
foram utilizadas para o treinamento do aplicativo, foram randomizadas 120 imagens
das categorias ceratose seborreica, nevos melanociticos e melanoma. A definicdo
destas 3 lesbBes corrobora com o trabalho de Hosni (2019) que foi além de
classificagcdo entre melanoma e ndo melanoma, visto que a presenca do nevos
sendo detectada pode auxiliar em indicador de risco para futuras medidas de
prevencao (HAN, 2018; HOSNI, 2019).

Considerando também que segundo o INCA, a estimativa para 2020 foi de mais
de 8 mil casos de melanoma e que segundo o Tribunal de Contas da Unido, o Brasil
demonstra nédo ter capacidade de garantir a detecgcéo precoce do cancer, ainda que
seja uma diretriz da Politica Nacional de Salde, 0s custos com pacientes em
estagios avancados de melanoma podem chegar aos bilhdes de reais (TCU, 2015;
INCA, 2019). Segundo um estudo publicado em 2009, sobre a estimativa do
tratamento do melanoma no estado de Séo Paulo (SOUZA, DE et al., 2009), o custo
com um paciente em estagio avancado pode chegar a 10 vezes o custo de um
paciente no estagio inicial. Principalmente depois que o Ministério da saude
incorporou a imunoterapia para o tratamento do melanoma no SUS (CONITEC,
2020), onde apenas uma aplicacdo de uma das drogas ipilimumabe, nivolumabe,
pembrolizumabe chega a custa mais de R$ 13 mil.

Outro aspecto que vale ressaltar com relagcdo aos achados da acuracia versus
aplicabilidade do aplicativo € de que é possivel um sistema como este produzido
pelo pesquisador ser utilizado para a triagem dos pacientes, o que reduz o tempo de
espera e melhora as possibilidades de sucesso no tratamento, permitindo verificar
entdo a real necessidade de encaminhar um pacientes para a atencao
especializada, pois conforme um estudo na Espanha, foi comprovado que mais da
metade de todos os pacientes encaminhados para uma avaliacdo de tumor de pele
realmente ndo precisava de uma consulta regular com um especialista, nao
obstante, a disparidade de que em outras regides nem existem o0s centros de
referéncia, ou os que existem s&o de acesso limitado (FERRANDIZ et al., 2018).

A acuracia da RNA desse estudo foi obtida a partir de duas mensuragdes. A

primeira com base no proprio historico de treinamento da rede neural obteve uma
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acuracidade para melanoma, ceratose seborreica e nevos respectivamente de
69,36%, 68,18% e 95%, sendo a acuracidade do geral de 88,67%,

No teste experimental foi encontrado para o melanoma uma sensibilidade de
72.7% e uma especificidade de 76.2%, ainda para o0 nevos melanociticos uma
sensibilidade de 52,1% e uma especificidade de 62,8 e uma sensibilidade de 28% e
especificidade de 79,5% para a ceratose seborreica.

Em uma revisdo sistematica conduzida por Chuchu et al (2018) sobre a
acuracia de aplicacdes de smartphones na deteccdo do melanoma, verificou-se em
4 diferentes aplicativos que a sensibilidade variou entre 7% e 73% e especificidade
variou entre 37% e 94%. O estudo concluiu que havia escassez de evidéncias e a
baixa qualidade metodologica nos estudos que embasavam os aplicativos, no
entanto entendiam que tais aplicativos possuiam um grande potencial se aplicados
na teledermatologia, visto que poderia viabilizar a pacientes com suspeita de leséo
neoplasica fossem abordados mais previamente.

Nessa mesma direcdo, outra revisdo sistematica conduzida por Rat (2018),
avaliou 12 estudos sobre a utilizacdo de aplicativos méveis - dos quais a maioria
haviam sido publicados antes de 2015, periodo em que muitos estudos robustos e
com técnicas de redes convolucionais ainda estavam em andamento — identificou
que tais estudos alegavam uma média 69% de sensibilidade, mas que ainda faltava
mais avaliacdo das condicfes clinicas dos pacientes participantes do estudo, porém
segundo o estudo, a teledermatologia poderia reduzir o diagnoéstico do melanoma de
80 dias para 10 dias.

De acordo com estudos internacionais dos ultimos dois anos, aplicativos com a
sensibilidade variando entre 41,9% a 81,8 %% e especificidade de 56,3% a 89,6%
(M.N. Manahan, 2014) , dependendo do método de analise, podem ser considerados
eficientes na sua utilizacdo em teledermatologia, com um nivel de confianca
elevado, ainda que a fotografia da lesdo venha a ser capturada pelo proprio
paciente.

Estudos conduzidos na Holanda e Bélgica na literatura acerca da utilizacdo de
smartphone para auxiliar o clinico ao analisar uma leséao, indicam uma reducéo de
até 70% na necessidade de encaminhamento para a atencéo especializada o qual
reflete em beneficios para a salde dos pacientes, traz grandes beneficios

financeiros, organizacionais e logisticos, e 0s pacientes evitam sofrimentos
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desnecessarios e tempos de espera (HEIJDEN, VAN DER et al., 2011; KIPS et al.,
2020)

O banco MobileNet mostrou melhor compatibilidade com a tecnologia para
aplicativos instalados em telefones inteligentes ou Smartphones aumentando o
desempenho na classificacdo e melhorando a sua acuracia (HEIJDEN, VAN DER et
al., 2011; WANG ET AL, 2017; KIPS et al., 2020; WIBOWO, 2020).
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Verdade é que a Inteligéncia artificial pode ser usada em situa¢es de dificil
acesso relacionados a politicas publicas, bem como a territorialidade, mas este
estudo visou voltar seu olhar ao paciente com lesdes cutaneas, sem acesso ao
servigo de salde, com acesso restrito ou até mesmo limitado. Portanto, as questdes
elucidadas permeiam estes aspectos. Conhecer as doencas dermatolégicas mais
prevalentes na regido do Sertdo € importante na promocao de politicas publicas de
qualidade que visem a educacéo e o planejamento do cuidado em saude.

E mister elucidar que o fato da taxa de especificidade e acuracia estarem um
pouco acima da média pode ser devido a uma pequena tendéncia a overfitting ja
percebida no treinamento da rede. Tendo em vista o fato da precocidade do
diagndstico do cancer de pele, ser um fator critico com relagcdo a maior probabilidade
de sucesso no tratamento principalmente do melanoma, como também a dificuldade
de acesso a consulta com um especialista em dermatologia pela populagéo, torna-se
cada vez mais necessario a utilizacdo de métodos computacionais para classificar
uma imagem de lesdo de pele. Estes por sua vez, enfrentam desafios acerca da
sutilidade de algumas caracteristicas entre lesdes benignas e malignas, métodos de
aquisicdo das imagens, bem como a quantidade de imagens disponiveis, artefatos
com marcacgles e pelos, 0os quais podem adicionar caracteristicas divergentes dos
padrdes das lesdes, produzindo vieses de classificacdo por parte dos algoritmos.

Tais desafios entretanto podem ser mitigados por meio da utilizacdo de
imagens de banco de dados de imagem de lesbes cutaneas validados
internacionalmente, assim como novas técnicas de processamento de imagens por
meio de algoritmos especificos e ainda imagens de pessoas da regido a que
pretende-se aplicar.

A deteccao proposta pelo EsplA Pele visa corroborar para a investigacéo do
melanoma e afastar quando possivel o risco de falsas duvidas diante da confuséo

com outras 2 lesdes muito suscetiveis de serem tidas por melanoma.
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7 CONCLUSAO

O treinamento da RNA foi realizado com as imagens do banco de dados
HAM10000, selecionado para este fim por dispor de imagens provenientes de
populacdo mista e assim, a rede neural artificial foi confeccionada e constatou-se
acuracia para detectar MM e ainda diferenciando do nevos e da ceratose seborreica.
O aplicativo confeccionado SPIA PELE para captacéo e classificacdo das imagens,
0 mesmo, mostrou acuracia acima do preconizado pela literatura, detectando MM e
diferenciando das lesdes nevos e ceratose.
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