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Abstract. This paper describes the development of a framework focused on
the definition of conceptual mappings between the content of medical images
and textual information contained in medical records, applied in a scenario of
computer-aided diagnosis in thyroid cancer. It is also intended to contribute
towards the reduction of the semantic gap between computerized medical image
retrieval and the human interpretation of its content.

Resumo. Este trabalho relata o desenvolvimento de um framework voltado para
a definicdo de mapeamentos conceituais entre o contevido de imagens médicas
e informacdes textuais contidas em laudos, aplicado no cendrio de sistemas de
apoio ao diagndstico em cancer de tireoide. Pretende-se também contribuir com
a reducdo da descontinuidade semdntica existente entre a recuperacdo compu-
tadorizada de imagens médicas e a interpretacdo humana de seu contetido.

1. Introducao

Os ndédulos tireoidianos estio entre as doencas mais comuns envolvendo a tiredide. No6-
dulos palpaveis sdo encontrados em 4 a 7% da populagdo adulta (com maior incidéncia en-
tre mulheres e idosos), aumentando para 19 a 67% em exames de ultra-som, devido a sua
maior precisao [Maia et al. 2007]. Embora comuns, apenas 5% dos nddulos sao malignos,
justificando a necessidade de um diagndstico mais acurado para inicio do tratamento mais
adequado ao paciente com cancer. Um sistema de apoio ao diagndstico capaz de diferen-
ciar entre os tipos de nédulos poderia ajudar o patologista a concluir diagndsticos com o
fornecimento de informacdo extra, podendo evitar procedimentos desnecessarios em pa-
cientes com nddulos benignos e aumentar a sobrevida dos pacientes no caso de cancer.
A sobrevivéncia estimada em 10 anos é de 95% para o cancer papilifero e 75% para o
folicular em situacdes onde o diagndstico € dado de forma precoce [Coeli et al. 2005].

O uso de sistemas computacionais pode auxiliar o estabelecimento do diagndstico
pela andlise de imagens, uma vez que fornecem informagdes complementares de modo
a diminuir o tempo e esfor¢o necessdrio para analisar um exame. Tradicionalmente,
esses sistemas baseiam-se principalmente em técnicas de Processamento de Imagens e
Recuperacdo de Imagens Baseada em Contetido, que se concentram nos atributos das
imagens [Doi 2007]. Segundo pesquisadores, a extracdo de atributos pode ndo oferecer
ajuda substancial durante o processo de recuperacdo, pois o profissional de saide muitas
vezes ndo esta familiarizado com os atributos escolhidos, especialmente os de baixo nivel
como, por exemplo, energia e entropia de uma imagem [Mueen et al. 2008]. O uso de



informacdes em nivel semantico pode melhorar a precisdao da recuperacao de imagens,
tornando possivel ao usudrio especificar sua intencdo de busca e também aprimorar a
interpretacdo dos resultados.

Neste artigo, propde-se o framework FREDS (Framework para Redu¢ao da Des-
continuidade Semantica em Imagens Médicas) para a defini¢do de mapeamentos concei-
tuais entre o conteido de imagens microscOpicas e informacdes textuais presentes em
exames. Este mapeamento serd aplicado no contexto de sistemas de apoio ao diagndstico,
com o objetivo de extrair informa¢des complementares de exames que descrevam com-
ponentes celulares similares a aqueles identificados em uma imagem microscépica sendo
avaliada pelo patologista. Pretende-se também contribuir com a reducdo da desconti-
nuidade semantica existente entre a recuperacdo computadorizada de imagens médicas
e a interpretacdo humana de seu conteido, uma vez que o mapeamento semantico pode
resultar na geracdo de conhecimento.

A seguir, na Secdo 2, serd apresentado um breve estudo de conceitos relacionados
ao trabalho, na Secdo 3 serd apresentado o framework proposto para manipulacdo de
imagens e laudos médicos, na Secdo 4, a metodologia de experimentagdao proposta, na
Secdo 5, os resultados obtidos e, por fim, na Sec¢ado 6, as conclusdes deste trabalho.

2. Fundamentos Tedricos

Neste se¢do serd apresentado um breve estudo dos fundamentos tedricos relacionados ao
trabalho, para uma melhor compreensao das técnicas abordadas pertencentes as dreas de
Recuperacao de Informacdo e Processamento de Linguagem Natural.

2.1. Recuperacao de Imagens Baseada em Contetido

O ambiente médico é caracterizado por um grande volume de informacdes textuais ou
imagens produzidas ao longo das praticas de tratamento e acompanhamento dos pacientes.
Pesquisadores de Recuperacao de Imagens Baseada em Conteudo investigam maneiras de
otimizar a recuperacao e a analise de imagens. Normalmente, esses mecanismos baseiam-
se na extracdo de assinaturas das imagens, ou vetor de caracteristicas, a partir de um ou
mais descritores. Descritores sdo funcdes que descrevem algum aspecto relacionado ao
conteddo de uma imagem, que pode ser relacionado a sua cor, forma ou textura. As
buscas por imagens sao realizadas utilizando os vetores de caracteristicas e ndo as imagens
propriamente ditas, sendo necessdrio um critério para definir a similaridade entre duas
assinaturas e, por consequéncia, entre as imagens que representam.

2.2. Rotulacao de Imagens

Rotulagdo de imagens € o processo de atribui¢do de valores numéricos para regides co-
nexas de uma imagem. Este processo consiste na identificacdo de regides conexas, por
exemplo, através da segmentacdo de componentes de uma imagem. Todos os pixels per-
tencentes a uma mesma regiao recebem um mesmo valor numérico, chamado de rétulo,
que € atribuido sequencialmente conforme as regides vao sendo identificadas.

A rotulag@o € necessdria para identificar de forma unica os diferentes compo-
nentes de uma imagem microscépica e pode ser conduzida de duas maneiras diferentes:
(a) rotulagao automatizada, onde sdo utilizados algoritmos de processamento de imagens
para segmentar e identificar os rétulos e (b) rotulag@o auxiliada pelo usudrio, onde € apre-
sentado ao especialista uma imagem microscopica e este € responsdvel por identificar os
achados patoldgicos e posteriormente rotuld-los.



2.2.1. Rotulacao Automatizada

A rotulacao automatizada € realizada através da aplicacdo de técnicas de Processamento
de Imagens e Recuperacdo de Imagens Baseada em Conteudo. Inicialmente deve ser
criada uma base de exemplos de achados patoldgicos, estruturada com o auxilio de um
especialista, contendo exemplos de regides de interesse para a defini¢do de diagndstico
em cancer de tireoide.

Uma vez estruturada a base de exemplos de achados patoldgicos, a rotulagcdo auto-
matizada pode ser conduzida através da segmentacdo de uma imagem microscépica. Cada
componente segmentado € submetido a extracdo de atributos e posteriormente € realizada
sua classificagc@o por similaridade, onde € atribuido um rétulo de acordo com sua simila-
ridade com os achados patolégicos armazenados na base de exemplos. Este processo é
apresentado no Algoritmo 1a.

fungdo rotularImagem(I) fungdo rotularImagemAuxilioUsuario(I)
nroRétulo <- 0 nroRotulo <- 0
rotulos <- vetor[] rotulos <- vetor[]
componentes <- segmentarImagem(I) componentes <- segmentarImagem(I)
para cada componente da imagem I para cada componente da imagem I
nroRétulo <- nroRdétulo + 1 nroRétulo <- nroRdtulo + 1
areaSegm <- matriz[] areaSegm <- matriz[]
para cada pixel (x,y) do componente para cada pixel (x,y) do componente
rétulosImagem[x,y] <- nroRdtulo rotulosImagem[x,y] <- nroRdétulo
areaSegm[x,y] <- I[x,y] fim para
fim para
destacarRegidoImagem(areaSegm)
vetorAtributos <- extracdoAtrib(areaSegm) classe <- classificUsuario(areaSegm)
classe <- classificSimilaridade(vetorAtributos)
réotulos[nroRdtulo] <- obterRdétulo(classe)
rétulos[nroRétulo] <- obterRétulo(classe) fim para
fim para fim
fim
a) Rotulacdo automatizada b) Rotulacdo Auxiliada pelo Usuario

Pseudo-Algoritmo 1. Rotulacao de imagens (abstracoes criadas pelos autores)

2.2.2. Rotulacao Auxiliada pelo Usuario

Na rotulacdo auxiliada pelo usudrio, o patologista € responséavel pela identificacdo das
estruturas e achados patoldgicos presentes na imagem microscopica. Inicialmente a ima-
gem é segmentada e cada componente extraido é apresentado ao patologista, que deve
classificd-lo e atribuir manualmente o rétulo, de acordo com o Algoritmo 1b.

A rotulagdo auxiliada € util nos casos onde o patologista consegue identificar
os padroes em uma imagem mas apresenta dificuldade em construir o seu diagndstico.
Esta abordagem também pode servir como uma forma de feedback para a rotulacio au-
tomatica, permitindo ao patologista corrigir eventuais erros durante a classificacdo e adi-
cionar rétulos que ndo foram identificados de forma automatizada, podendo levar a um
aumento na taxa de precisao da rotulagdo.

2.3. Modelo Vetorial de Recuperacao de Informacao
O Modelo Vetorial [Salton et al. 1975] € um modelo utilizado em Recuperagdo de Infor-
macgdo para representacdo de informacao textual. Neste modelo, os termos de indice



de um documento ou de uma expressdo de busca sdo representados através de pesos
numéricos, ao contrario do Modelo Booleano que apenas registra a presenga ou auséncia
dos termos. A escolha de pesos numéricos torna possivel a recuperagdo parcial de docu-
mentos, permitindo o cdlculo do grau de similaridade entre documentos € uma expressao
de busca.

No modelo vetorial, o documento é representado por um vetor onde cada di-
mensao corresponde ao peso de um termo em relacdo ao documento. Caso o termo nao
ocorra no documento, seu peso atribuido € igual a zero. Existem diversas maneiras de
calcular estes pesos, sendo a mais comum a medida TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency). Dado uma colecdo de D documentos e um termo ¢, a medida
TF-IDF € calculada segundo a equacio a seguir:

= kg [ 1
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onde ny; é o nimero de vezes que o termo ¢, aparece no documento d;, /V; o nimero total
de palavras neste documento, |d : t; € d| o nimero de documentos que apresentam o
termo ¢, e | D| o nimero total de documentos na colegdo.

2.4. Similaridade do Cosseno

A similaridade entre documentos desestruturados geralmente ¢ medida através do grau de
similaridade de seus conteudos, partindo do principio que documentos que compartilham
termos em comum t€m uma maior probabilidade de serem semelhantes.

Considerando-se o espaco vetorial gerado pelo Modelo Vetorial, onde o perfil de
cada documento € definido como sendo o vetor de pesos dos termos que 0 compde, a si-
milaridade entre dois documentos pode ser medida através do cosseno do angulo formado
por seus vetores, dada a seguinte equagao:

Zk: Wi Wi

onde k € o nimero de termos presentes na colegdo de documentos e wy; € wy; represen-
tam a importancia do termo ¢, para os documentos d; e d;, respectivamente, utilizando a
medida TF-IDF.

O resultado € o cosseno do angulo formado pelos dois vetores de pesos. Devido
ao fato dos pesos calculados segundo a medida TF-IDF serem sempre positivos, o cos-
seno resultante estard entre 0 e 1. Um cosseno préximo a zero indica que ha poucos
termos comuns entre os documentos, ao passo que quanto mais préximo de 1, maior seré
a similaridade.

cos (d;, d;) = 2)

2.5. Normalizacao Linguistica

Uma das tarefas mais comuns realizadas antes do processamento de informacao textual
¢ sua normalizacdo. A normaliza¢do linguistica tem como objetivo facilitar o reconheci-
mento das variacoes que ocorrem durante a escrita de textos em linguagem natural. Essas
variacoes podem ser de origem morfolégica ou semantica.



A variacdo morfoldgica ocorre quando varias palavras apresentam um radical em
comum, seja pela variagdo de gé€nero, nimero e grau ou até mesmo em suas diferentes
formas verbais. Stemming, ou radicalizacao, € uma técnica utilizada para extrair o radical
de uma palavra através da remog¢ao de sufixos, permitindo que palavras de mesmo signi-
ficado sejam comparadas independente de sua variagdao de género, nimero, grau e flexdo.
Em [Viera and Virgil 2007] s@o apresentados e comparados os principais algoritmos de
radicalizagdo para a lingua portuguesa, destacando o algoritmo de Orengo [Orengo 2004]
e a adaptacdo do algoritmo de Porter [Porter 1980].

A variagdo semantica € observada principalmente nos casos de sinonimia, onde
palavras de formas diferentes podem representar 0 mesmo conceito ou ter um significado
semelhante. Sua normalizacdo € feita pela identificacdo de sinbnimos em comum, criando
agrupamentos de palavras de significados similares. Isto pode ser feito, por exemplo,
através da busca de sindnimos em tesauros. Um tesauro pode ser visto como uma lista de
palavras e seus sindnimos, dado um dominio especifico.

2.6. Reducao da Ambiguidade

Um dos maiores desafios na area de Processamento de Linguagem Natural ¢ identificar
e resolver problemas de ambiguidade presente nos textos. A ambiguidade surge quando
uma expressao apresenta mais de uma interpretacdo possivel, podendo ser principalmente
de origem Iéxica ou estrutural [Ullmann 1964].

Observamos a presenca da ambiguidade 1éxica principalmente nos casos de polis-
semia, onde uma mesma palavra pode ter significados diferentes dado o contexto em que
se apresentam. Por exemplo, o termo “célula” pode significar “pequena cavidade”, “uni-
dade microscopica fundamental da matéria viva” ou até mesmo “agrupamento de pessoas
para fins politicos”. Uma abordagem semantica pode ser empregada para determinar o

significado de uma palavra dentro do dominio, através do uso de ontologias de dominio.

A ambiguidade estrutural esta relacionada as diferentes formas que as palavras
podem ser organizadas para gerar uma interpretacao, como no seguinte exemplo: “cancer
de tireoide ausente”. Nesta construcdo, existem duas interpretacdes possiveis: (1) Nao
ha cancer de tireoide ou (2) o tipo de cancer € “tireoide ausente”. Embora neste caso a
primeira op¢ao seja a mais provdvel de ser verdadeira, ndo ha uma regra para determinar
qual € correta, dado que a interpretagcdo € sensivel ao contexto. Uma forma de resolver
este tipo de ambiguidade € atribuir pesos para cada combinacao de palavras, que podem
ser calculados segundo a frequéncia de cada um na cole¢do de documentos. Neste cendrio,
os termos sdo agrupados através do uso de n-grams. Considerando o exemplo anterior, as
representacoes tri-gram (onde n=3) seriam: “cancer de tireoide” e “de tireoide ausente”.
Desta forma, se o tri-gram “cancer de tireoide” ocorrer com mais frequéncia que “de
tireoide ausente”, esta estrutura serd a preferida em favor da outra.

3. Framework FREDS

O framework FREDS (Framework para Reduciao da Descontinuidade Semantica em Ima-
gens Médicas) foi construido com o objetivo de suportar aplicagdes que necessitem de
acesso a componentes de Processamento de Linguagem Natural, Recuperacao de Informa-
cdo e Recuperacdo de Imagens Baseada em Conteddo para investigar o mapeamento do
conteido de imagens médicas e informagdes textuais em exames de tireoide. Esta pro-
posta € uma continuagao do framework de [Pessotti et al. 2008].



Para determinar as necessidades e compreender as funcionalidades do sistema pro-
posto, foram conduzidas atividades de andlise de requisitos e desenvolvimento de um
diagrama de classes utilizando a linguagem UML. Os principais requisitos funcionais
do FREDS sao: (i) permitir que o patologista submeta imagens microscopicas obtidas
através de microscopios com cameras digitais; (ii) rotular (identificar e nomear) regides
de interesse em uma imagem médica; (iii) retornar laudos cujas descri¢des sejam simila-
res a expressoes de busca obtidas a partir dos rétulos de uma imagem; (iv) obter e agrupar
os diagnosticos de um conjunto de laudos e (v) obter os termos mais frequentes de um
conjunto de diagndsticos.

O framework tem cinco interfaces de software: Segmentador, Extrator, Classi-
ficador, Recuperador de Informacdo e Agrupador de Exames. Essas interfaces foram
definidas com o objetivo de prover um meio de acesso comum as classes do sistema, per-
mitindo que novos componentes sejam implementados futuramente sem a necessidade
de readequar os componentes que os utilizam. Este trabalho explora a caracteristica de
modularidade do framework inicial para modificar seus componentes de modo a poder
aplicd-lo no cendrio proposto. A Figura 1 apresenta o Diagrama de Classes elaborado,
baseado no diagrama proposto inicialmente em [Pessotti et al. 2008]. Os componentes
sombreados no diagrama foram reutilizados do trabalho original, enquanto os demais fo-
ram desenvolvidos especificamente para este trabalho.

4. Experimentacao

Nesta secdo serdo abordadas a estruturagdo da base de imagens e laudos e, em seguida, a
metodologia desenvolvida para a condugdo dos experimentos com a base criada.

4.1. Construcao da base de imagens e laudos

A estruturagdo da base de imagens e laudos foi realizada em quatro etapas:

1. Levantamento de Exames: Inicialmente, foram selecionadas laminas de exames
de tireoide realizados no Servi¢o de Patologia do HCFMRP-USP, dos quais se
obtiveram as imagens digitalizadas e o respectivo laudo patolégico.

2. Escolha de exames relevantes: Com a ajuda do Prof. Dr. Edson Garcia Soares
foram escolhidas as imagens mais relevantes de cada exame, dado o diagndstico
em questao.

3. Identificagdo dos padrdes: Apds a escolha das imagens mais relevantes, foi solici-
tado ao patologista que identificasse os padrdes presentes em cada imagem. Estes
padrdes sdo utilizados no treinamento dos algoritmos de rotulacdo automatizada.

4. Criacdo da base: A partir das regides identificadas na etapa anterior foi construida
a base de imagens e laudos, armazenando-se os limites da regido marcada pelo
patologista, os valores de pixel em seu interior e o laudo associado ao exame.

Cada laudo € composto por dois documentos: descri¢do e diagndstico, ambos
redigidos pelo patologista. A descri¢do contém uma visdo geral da lamina em termos de
achados patoldgicos e organizacao celular. O diagndstico contém a conclusiao do laudo,
tomada a partir dos achados da lamina.

4.2. Rotulacao e Selecao de Laudos

A fim de aplicar o framework FREDS no contexto de sistemas de apoio ao diagnostico,
foi definida uma metodologia para explorar a base de imagens e laudos. A rotulacdo foi
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Figura 1. Classes de Software do FREDS. Em cinza, os componentes propos-
tos originalmente em [Pessotti et al. 2008] e em branco os desenvolvidos neste
trabalho.



conduzida de forma automatizada, utilizando os algoritmos de Matriz de Coocorréncia
[Haralick et al. 1973] e Wavelets [Daubechies 1992] para a extragdo de atributos e a classi-
ficacdo foi realizada através de Redes Neurais Artificiais [Haykin 2001] com taxa de
aprendizado de 0.1, 0.05 de momento e 1000 épocas de treinamento. Uma visdo geral
da metodologia € apresentada na Figura 2.

Imagem nao-diagnosticada

Base de
Laudos

Rotulagio
@ s .| Selegao de
{z} Laudos _
Rotulos identificados Diagnésticos relacionados

Figura 2. Metodologia da experimentacao

Ap6s identificados os rétulos de uma imagem, estes sao utilizados na formagao de
expressoes de busca (queries) para a etapa de selecdo de laudos patolégicos. Em seguida,
os rotulos identificados passam por uma expansao de termos por meio de um tesauro. Para
verificar se os termos expandidos continuam dentro do contexto de cancer de tireoide, é
utilizada uma ontologia de dominio definida junto ao especialista. No estdgio atual, ela
contém termos associados a achados patologicos e diferentes tipos de cancer de tireoide.
Conforme a necessidade em trabalhos futuros, essa ontologia podera ser expandida. Em-
bora existam ontologias de carcinomas que contenham relacionamentos do tipo “achado
patologico” [Golbeck et al. 2003], ndo foi encontrada nenhuma especificamente dentro
do dominio de tireoide para a lingua portuguesa.

A formacdo das queries é dada pela combinagdo dos termos expandidos e co-
nectivos 16gicos AND e OR. Estas queries foram utilizadas para a selecdo de laudos
patolégicos, realizada através do calculo de similaridade do cosseno entre a descri¢ao
presente nos laudos e cada combinagdo formada.

O resultado final é apresentado sob duas formas diferentes: (1) listagem dos ter-
mos mais relevantes encontrados nos laudos, utilizando o peso de cada termo como me-
dida de score e (2) agrupamento dos diagndsticos presentes nos laudos, utilizando a simi-
laridade cosseno como medida de score. Acredita-se que a listagem de termos relevantes
pode ser ttil para fornecer auxilio ao patologista durante a escrita do seu diagndstico fi-
nal, enquanto o agrupamento de diagndsticos € mais indicado caso o patologista queira
comparar seu diagndstico com diagndsticos similares presentes na base de laudos.

5. Resultados

Os Quadros 1a, 1b e 2 apresentam resultados iniciais obtidos por meio da experimentagao

com a base de laudos, atualmente composta por 25 laudos patolégicos, totalizando 723 pa-

lavras ligadas a descri¢@o dos casos e 310 palavras presentes nos diagndsticos. Considerou-
se como entrada os rétulos “pseudo-inclusdao” e “fendas”, que foram obtidos através da

rotulagdo automatizada. Esses rotulos representam achados patoldgicos que sao frequen-

temente associados a cancer papilifero.



“papilifero” = 0.1079 “compativel microcarcinoma papilifero” = 0.1152

“folicular” = 0.0596 “lesao padrao folicular” = 0.1152

“microcarcinoma’ = 0.0568 “papilifero recomenda-se confirmacao” = 0.0578
a) n-gram = 1 b) n-gram =3

Quadro 1. Conjuntos de termos mais relevantes e score obtido

O Quadro 1la contém os trés termos de maior score encontrados em 5 exames
retornados pelas expressdes de busca formadas pelos rétulos. Ja o Quadro 1b apre-
senta a mesma consulta, mas considerando o pardmetro n-gram = 3 nos algoritmos de
Recuperacao de Informagao. O uso de n-gram retornou um conjunto de termos mais sig-
nificativo segundo o especialista, pois as palavras retornadas sem o uso de n-gram nao
apresentam significado quando aparecem isoladas. Os termos “papilifero” e “folicular”
nao demonstram o grau de desenvolvimento do carcinoma, apenas definem o seu tipo.
Ao aparecerem associados a outros termos, como “lesdo”, “microcarcinoma’ ou “carci-
noma’”, os conjuntos passam a ter um significado maior para o patologista.

O baixo score dos termos € explicado pelo fato da base atual de exemplos conter
uma baixa variedade de diagndsticos, pois obteve-se acesso apenas aos laudos dos exa-
mes selecionados para captura de imagens. Consequentemente, 0s termos aparecem com
frequéncia maior na cole¢do de documentos e seu score € reduzido pela medida TF-IDF,
de acordo com a equagdo (1).

“Quadro morfolégico compativel com carcinoma papilifero.

Requer confirmacao histopatolégica™ = 0.3309

“Quadro morfoldgico sugestivo de lesao de padrao microfolicular

a esclarecer (hiperplésica x neoplésica)” = 0.2514

“Quadro compativel com microcarcinoma papilifero. Recomenda-se
confirmacdo histopatolégica com exame per-operatério de congelagcdao” = 0.2065

Quadro 2. Exemplo contendo trés diagndsticos selecionados e score obtido

O Quadro 2 mostra trés diagndsticos que obtiveram o maior score durante a sele¢ao
automatizada dos laudos a partir dos rétulos de entrada. Segundo o especialista, os do-
cumentos retornados estdo de acordo com o esperado para os rétulos de imagem con-
siderados (“pseudo-inclusdao” e “fendas”), pois representam termos associados a cancer
papilifero.

6. Conclusao

Uma forma de construir um mapeamento entre imagens médicas e diagndsticos € a utiliza-
cdo dos rotulos da imagem. Através da rotulacdo automatizada foi possivel identificar
os achados patoldgicos presentes em uma imagem ndo-diagnosticada, a partir dos quais
obteve-se termos relacionados a diagndsticos de cancer pela busca em uma base de laudos.
Desta forma, constituiu-se uma ponte entre o contetido da imagem e a descri¢ao do laudo,
permitindo a localizag¢do de diagndsticos que s@o similares a imagem em questao.

Embora os resultados apresentados estejam de acordo com o esperado, pretende-se
ampliar a base de laudos para aumentar a variedade de exemplos de casos. Espera-se que
o aumento do nimero de exemplos ocasione a inclusdo de casos de dificil interpretacao,
que por sua vez sdo importantes na etapa de treinamento dos algoritmos. Desta forma, os
algoritmos poderdo reconhecer estes tipos de casos com um maior grau de confianca.




Como trabalho futuro, propde-se que sejam verificadas oportunidades de aplica-
cdo no contexto de aprendizado eletrdnico, sistemas de vigilancia e, em especial, auditoria
de exames. Dado um exame avaliado pelo patologista, € possivel verificar a validade de
seu diagnostico através da comparacdo do diagndstico final com os diagndsticos sugeridos
dentro do nivel de confianca fornecido pelo sistema.
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