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Resumo

As novas tecnologias estdo a transformar os cuidados de salde e essa revolucdo tem por base a
inteligéncia artificial. As despesas com a saude irdo crescer de forma significativa nos proximos
anos devido a maltiplos fatores, entre eles o envelhecimento da populacdo e o aumento do
aparecimento de doencas cronicas. A pandemia causada pela doenca Covid-19, apesar de
sobrecarregar os sistemas de salde, constituiu uma possibilidade de incrementar a inovagéo
nesta area, tendo catalisado os desenvolvimentos tecnolégicos e a consciencializacdo da
utilizacdo da inteligéncia artificial na satde. A investigacdo em inteligéncia artificial na satde
estd a expandir-se através da utilizacdo dos modelos de machine learning e de deep learning,
de forma a melhorar os cuidados de salde e a permitir um atendimento mais personalizado (por
exemplo: medicina de precisao) no diagnostico, prognostico e tratamento do doente.

O objetivo deste estudo é compreender, através da aplicacdo da inteligéncia artificial,
quais sdo as tendéncias emergentes, de forma a auxiliar a implementacdo da medicina de
precisdo. Para tal, foi efetuada uma analise bibliométrica descritiva e uma analise da estrutura
conceptual, como a analise de rede de coocorréncia de palavras-chave, 0 mapa tematico e a
analise fatorial.

Os resultados obtidos indicam que € ao nivel do diagnostico e progndéstico de doencas
que a aplicacdo destes modelos é mais evidenciada, com um maior foco nas areas de
cardiologia, pneumologia, oncologia e radiologia. O tdpico tendéncia da investigacdo atual e
futura diz respeito ao big data, com os seguintes temas subjacentes: imagiologia médica,
segmentacdo, classificacdo de imagem, processamento de imagem e ciéncia de dados. A
implementacdo da inteligéncia artificial na salde tem assim, o potencial de alterar o
denominado Iron Triangle of Healthcare, aumentando o acesso aos cuidados de salde sem

comprometer a qualidade e com um menor custo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep Learning, Saude, Analise

Bibliométrica
Cadigos de Classificagéo JEL:

e M10 - Business Administration: General
e (88 - Other Computer Software






Abstract

New technologies are transforming healthcare and this revolution is based on artificial
intelligence. Public health expenditure will increase significantly in the coming years due to
several factors, including the aging of the population and the underlying increase in chronic
diseases. The pandemic caused by the Covid-19 disease, despite overloading health systems,
constituted an opportunity to increase innovation in health, having catalyzed technological
developments, more specifically the use of artificial intelligence in health. Artificial intelligence
research in health is expanding in various areas of medicine, using machine learning and deep
learning models to improve health care and allow personalized care (for example: precision

medicine) in the diagnosis, prognosis, and treatment of the patient.

The aim of this study is to understand the emerging trends through the application of
artificial intelligence to aid the emergence and implementation of precision medicine. To this
end, a descriptive bibliometric analysis and a conceptual structure analysis were carried out,

such as co-occurrence network of keywords analysis, thematic map and factorial analysis.

The results obtained in this study indicate that the application of these models is more
prevalent for the diagnosis and prognosis of diseases, with a greater focus on clinical areas such
as cardiovascular, pulmonary, oncology and radiology. The trending topic of current and future
research concerns primarily the analysis of big data, with the following underlying themes:
medical imaging segmentation, image classification, image processing, and data science. The
implementation of artificial intelligence in healthcare thus has the potential to change the so-
called Iron Triangle of Healthcare, increasing access to healthcare without compromising

quality at a lower cost.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Health, Bibliometric
Analysis
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Capitulo 1: Introducéo

1.1. Enquadramento

Os custos com os cuidados de salde tém vindo a aumentar gradualmente e em todo o mundo
nos Ultimos anos (Luz Tortorella et al., 2020; OECD.Stat, 2021; Proksch et al., 2019). De
acordo com as projecdes da OCDE (Organizacdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento
Econdmico), as despesas com a salde ultrapassardo o crescimento do PIB (Produto Interno
Bruto) nos proximos anos e até 2030 em praticamente todos os estados-membros. O gasto per
capita com a salde crescera a uma taxa média anual de 2,7% e atingira 10,2% do PI1B em 2030,
sendo que em 2015 correspondia a 8,8% (OECD, 2019). As projec6es da OCDE para 0 aumento
dos gastos na saude tiveram como base 4 fatores-chave: aumento dos salarios, crescimento
demografico, restricdes de produtividade (Baumol's cost disease) e progresso tecnoldgico,
sendo que este Ultimo esta intimamente interligado com os outros 3 fatores-chave (Lorenzoni
et al., 2019). Neste sentido, as organizacdes de saude tém vindo a reconfigurar e a inovar 0s
seus processos, de forma a alcangarem e a manterem um equilibrio continuo entre a melhoria
da qualidade do servico e o custo-beneficio (Gastaldi et al., 2018).

Nas Gltimas décadas, a inovacdo em salde tem assumido um papel cada vez mais
preponderante (Proksch et al., 2019), quer no que diz respeito a tecnologia aplicada aos
produtos e processos, quer na tecnologia aplicada na prestacéo de servigos. Neste sentido, se
por um lado as inovacBes em salde tém vindo a permitir um aumento da esperanca de vida dos
doentes e uma melhoria da qualidade de vida dos mesmos, além de proporcionarem uma
melhoria no acesso a assisténcia, ao diagnéstico e ao tratamento, por outro, geram eficiéncia,
diminuicdo de custos e diminui¢do do erro humano (Guarcello & Raupp De Vargas, 2020). As
grandes transformacdes impulsionadas pela tecnologia na ultima década na area da medicina,
tém como resultado um avanco significativo em tecnologias de informagdo e comunicacéo,
como a telemedicina, a produgéo de grandes volumes de dados diversificados (big data) e o
desenvolvimento da inteligéncia artificial (Chen et al.,, 2020). Consequentemente, as
transformacdes de sistemas tradicionais existentes nas organizacdes de salde em sistemas
inteligentes afetam a eficiéncia, eficacia e a economia de toda a organizacao (Vial, 2019).

Para que este processo seja bem-sucedido e consequentemente se obtenham resultados
positivos nas organizagfes de salde, estas devem ter em conta a perspetiva quer dos

stakeholders quer dos shareholders (doentes, hospitais, empresas farmacéuticas, 0rgaos



publicos) no processo de transformacgdo digital, bem como, a forma como exploram as
tecnologias, de forma a obter qualidade de atendimento, criagdo de valor, maior crescimento e
digitalizacdo (Verhoef et al., 2021; Vial, 2019). A transformacdo digital apresenta assim,
mudancas orientadas para a estratégia e centradas no doente, com base no uso inovador de
tecnologias emergentes de informagdo e comunicagdo, de forma a melhorar 0s processos ja
existentes ou a implementar novos processos nas organizacoes (Pihir et al., 2019).

A denominada era da saude 4.0 também denominada de medicina inteligente é
caracterizada por um conjunto de tecnologias digitais que constituem o novo cérebro e as novas
maos nos cuidados de saide (Chen et al., 2020). A inteligéncia artificial (IA), € uma das
tecnologias que constituem o novo cérebro, sendo das tecnologias digitais que tem vindo a
trazer inmeras vantagens no campo da medicina de precisdo com impacto significativo em
areas como o diagnaostico, prognostico e tratamento de doencas, gendmica, desenvolvimento de
farmacos, gestao de servicos de salde e gestdo da satde publica (Ahmed et al., 2020; Shuaib et
al., 2020; Sunarti et al., 2021). Em periodos em que a escassez de recursos humanos é premente,
como no caso de pandemias, a IA auxilia na tomada de decisdes mais rapidas e corretas,
relativas ao diagndstico e tratamento dos individuos, melhorando a resposta dos profissionais
de satde nos cuidados ao doente (Koteluk et al., 2021; Wu et al., 2019).

A pandemia da doenca provocada pelo coronavirus em 2019 (Covid-19) sobrecarregou
0s servicos de saude, enfrentando o sistema de satde o duplo desafio de atender as necessidades
clinicas dos doentes com Covid-19, a0 mesmo tempo que, tenta dar resposta as necessidades
clinicas dos doentes que apresentam outras doencas que nao Covid-19 (Auener et al., 2020;
Gunasekeran et al., 2021). Porém, para além de todos os desafios que a atual pandemia acarreta,
ela constitui uma possibilidade de incrementar a inovacao na satde (Auener et al., 2020; Mele
et al., 2021), tendo catalisado os desenvolvimentos tecnoldgicos e a consciencializacdo da
utilizacdo da IA (Al Adoption Skyrocketed Over the Last 18 Months, n.d.). A crise provocada
pela Covid-19 acelerou a adogéo da IA e da anélise de dados nos varios setores da economia,
estimando-se que o mercado da IA aumentara mais de 28 bilides de dolares americanos até
2025 (Healthcare Al Market Size 2025 Global Forecast, n.d.). Na saude, estima-se que o
mercado da IA devera atingir 44,5 bilides de dolares americanos em 2026, crescendo a um
CAGR (Compound Annual Growth Rate) de 46,21%. O segmento dos prestadores de servicos
e produtos de saude representou a maior participacdo de mercado com cerca de 48% em
comparagdo com outros segmentos em 2020 (Healthcare Artificial Intelligence (Al) Market -

Global Outlook & Forecast 2021-2026, n.d.). A 1A esta a tornar-se assim o foco da pesquisa e



da investigacdo e uma ferramenta de valor estratégico para as organizacGes (Larentzakis &
Lygeros, 2021), em especial para os profissionais de saude.

A lA integra o campo da ciéncia da computacao e apresenta varios subdominios, entre
0s quais a aprendizagem da méaquina ou Machine Learning (ML) e a aprendizagem profunda
ou Deep Learning (DL) (Ball, 2021; Bhatt et al., 2021; Kumar et al., 2021). A IA utiliza técnicas
de calculo com recurso a métodos avangados de investigacdo e prognostico de forma a processar
ndo s6 um grande volume de dados, mas igualmente todo o tipo de dados (Ball, 2021; Koteluk
et al., 2021). A aplicacdo das técnicas de ML nas varias areas da medicina, tem permitido
tomadas de decisdo mais rapidas e corretas e uma melhoria nos padrdes de tratamento (Koteluk
et al., 2021). As areas da medicina que mais tém vindo a beneficiar das potenciais aplicacdes
do ML sdo varias, entre elas: cardiologia (Adler et al., 2020), oncologia (Hornbrook et al.,
2017), medicina dentéria (Kok et al., 2019), cirurgia (Kim et al., 2020), industria farmacéutica
(Yang et al., 2019) e a nutricdo (Zeevi et al., 2015). Apesar do DL ser um subdominio da IA,
ele corresponde a um segmento do ML (Hinton & Osindero, 2006). O DL ¢ a abordagem mais
dominante do ML comparativamente com outros métodos convencionais de ML, uma vez que,
pode aprender automaticamente processos complexos a partir de dados brutos, sem a
necessidade da engenharia de recursos (Gupta et al., 2021). O DL processa uma enorme
quantidade de dados como, registos dos doentes, relatérios médicos, dados pessoais entre
outros, que sao posteriormente utilizados com precisdo no progndéstico, diagndstico e
tratamento de doentes (Bhatt et al., 2021; Gupta et al., 2021; Jain et al., 2021; Koteluk et al.,
2021; Yang et al., 2021).

A implementacdo da IA torna-se assim, necessaria para a eficiéncia da gestdo dos
servicos de saude (Sunarti et al., 2021). Neste sentido, a contribuicdo de profissionais de saude
e de investigadores na interpretacdo dos modelos de IA, bem como, da sua aplicacdo, tem um
papel crucial quer para pratica clinica diéria, quer para as organizac@es de satde (Manco et al.,
2021).

No ponto seguinte, é descrito o problema de investigacdo, bem como, a justificacdo para
0 mesmo. Seguidamente sdo apresentados 0s objetivos da dissertacdo e as questbes de

investigacdo. A ultima parte do capitulo descreve a organizacao da dissertacao.



1.2. Problema de Investigacao

Em todos os paises da OCDE, os gastos com a saude ultrapassaram o crescimento econémico
nas ultimas décadas e as projecoes até 2030 acompanham essa tendéncia crescente (Lorenzoni
et al., 2019). O envelhecimento da populacdo (Hermes et al., 2020; OECD, 2019; Proksch et
al., 2019), o aumento da esperanca média de vida e da prevaléncia de doencas cronicas
associadas a um estilo de vida desequilibrado juntamente com um aumento da utilizacdo dos
servigos de salde (Lorenzoni et al., 2019; OECD, 2019) acarretam um aumento dos custos e
sobrecarregam os sistemas de satde (Hermes et al., 2020; OECD, 2019; Proksch et al., 2019).

Em 2019, as 10 principais causas de morte a nivel mundial ocorreram devido a doengas
cronicas ou ndo transmissiveis, constituindo as doencas cardiovasculares, como a cardiopatia
isquémica e o acidente vascular cerebral, a principal causa de morte, seguidas pelo cancro e
pela doenca pulmonar obstrutiva cronica (Leading Causes of Death Worldwide 2019, n.d.). A
diabetes encontra-se no 9° lugar no ranking das principais causas de morte por doencas cronicas
ou ndo transmissiveis (Leading Causes of Death Worldwide 2019, n.d.), podendo trazer
consequéncias cardiovasculares, renais e ao nivel do sistema nervoso, colocando assim em risco
de vida quem a possui. Estima-se que entre 2021 e 2045, os gastos globais com o tratamento da
diabetes crescam de 966 biliGes de ddlares americanos para cerca de um trilido de ddlares
americanos (Global Diabetes Healthcare Expenditure 2045, n.d.). No que diz respeito a
industria farmacéutica, os gastos globais com medicamentos aumentaram globalmente e
apresentam uma tendéncia crescente. Em 2020, aproximadamente 1,27 mil bilides de dolares
americanos foram gastos em medicamentos, comparativamente a 2010, cujos gastos foram
cerca de 887 bilides de dolares americanos. Estima-se que até 2025 os gastos com
medicamentos atinjam os 1,6 mil bilides de dolares americanos (Global Spending on Medicines
2025 Forecast, n.d.). Por outro lado e no seguimento, do progresso tecnoldgico a utilizagao de
tecnologias digitais na saude é um dos principais fatores para o crescimento dos gastos em
salde (OECD, 2017).

A utilizacdo do ML permite economia de tempo, dinheiro e o fornecimento de um
tratamento mais personalizado e preciso. No entanto, a implementacgdo progressiva do ML no
vasto campo da medicina apresenta inameras limitagOes técnicas e éticas. O principal problema
técnico que o ML precisa de superar é o nimero de possiveis manipula¢des de dados que podem
influenciar as decisdes do sistema (Koteluk et al., 2021), afetando o resultado do diagndstico,
prognostico ou padrdo de tratamento do doente. Relativamente as limitagdes éticas e de acordo

com Saheb et al. (2021), uma das limitacGes diz respeito a ética normativa, que demonstra que



a IA pode resultar na discriminacdo pela generalizacdo das conclusfes, afetando a justica, a
equidade e acentuando a desigualdade. Atualmente, no dominio do ML, o DL é considerado
um dos principais catalisadores do avanco tecnoldgico no campo da IA (Cai et al., 2020; Yang
et al., 2021). Porém, o DL tende a aperfeicoar-se cada vez mais quanto maior for a quantidade
de dados, uma vez que esta € uma fase necesséria para construir a rede neural ideal para um
determinado problema clinico (Piccialli et al., 2021).

A confiabilidade e a robustez de qualquer modelo dependem de varios fatores, incluindo
a qualidade e a quantidade dos dados utilizados para desenvolver os modelos de ML e DL,
garantindo que sdo seguros, eficazes e reproduziveis em cuidados de rotina (Scott, 2021).

Neste sentido, torna-se importante perceber o que nos diz a mais recente evidéncia
cientifica sobre a aplicacdo do ML e do DL nas vérias areas da medicina, tendo em conta que

as previsdes apontam para um aumento do crescimento do mercado na saude.

1.3. Justificacdo do Problema de Investigacédo

No setor da satde a implementacdo da IA é acompanhada de potenciais beneficios, basta para
isso, analisar o Iron Triangle of Healthcare: custo, qualidade e acesso. Tradicionalmente, este
tridangulo exige uma troca ao tentar melhorar qualquer um dos trés elementos. Por exemplo, nos
esforcos para diminuir o custo, 0 acesso aumenta e muitas vezes a qualidade diminui (Ford E.,
2018). No entanto, a IA tem o potencial de criar um caminho diferente que pode
simultaneamente reduzir custos, aumentar a qualidade e aumentar o acesso (Ball, 2021; Piccialli
etal., 2021).

Sistemas de saude altamente fragmentados e diversos, a auséncia de um protocolo para
documentar os dados dos doentes, restri¢des ético-legais (privacidade dos dados) e limitacGes
da propria IA (interpretacdo dos dados) ainda representam sérios desafios para a ampla adoc¢ao
da IA. A titulo de exemplo e no campo do progndstico de doengas, o desenvolvimento de
algoritmos inovadores para obter 0 maximo de informacBes dos dados juntamente com o
modelo de ML mais adequado é fundamental (Deshmukh, 2020). A aplicagcdo do DL no campo
do processamento de imagens meédicas com o intuito de efetuar um diagndstico e um
progndstico precisos de doencas com risco de vida associado, como é o caso do cancro da
mama, pulmao e pancreas é algo que ja é efetuado. No entanto, os atuais modelos de DL
apresentam algumas limitagdes que incentivam os investigadores a buscar melhorias adicionais

(Ball, 2021; Piccialli et al., 2021). Os algoritmos de DL também apresentam problemas,



essencialmente de opacidade ou black box, o que torna dificil de entender como é que o modelo
toma decisdes ou por que existem falhas (Johnson, 2019).

A inovacdo dos servicos de salde surge como uma prioridade de pesquisa para
compreender melhor, como € que os prestadores de cuidados de salide podem melhorar a
prestacdo dos cuidados de salde e promover 0s seus servigos, combinando e recombinando
recursos inovadores e renovados (Guarcello & Raupp De Vargas, 2020).

1.4. Objetivos da Dissertacao e Questdes de Investigacao
H& uma tendéncia crescente da producdo cientifica sobre a aplicacdo dos modelos de IA na
salide, mais concretamente sobre a aplicacdo dos modelos de ML e de DL. InUmeras revisdes e
revisbes sistematicas tém sido efetuadas sobre esta teméatica (Bakator & Radosav, 2018;
Enholm etal., 2021; Gunasekeran et al., 2021; Houfani et al., 2021; Kourou et al., 2021; Supriya
& Chattu, 2021). No entanto, as revisdes anteriores sdo principalmente qualitativas. A
motivacdo por detras desta dissertacdo é complementar as revisdes anteriores com uma andlise
bibliométrica, que contempla um método misto (qualitativo e quantitativo), de forma a revelar
a estrutura intelectual e a trajetoria da producéo cientifica sobre a aplicacdo dos modelos de ML
e DL na salde desde 2019 até janeiro de 2022. Esta analise permitira identificar as areas da
medicina onde o investimento esta a ser aplicado, descobrir quais os modelos que estéo a ser
aplicados no prognostico, diagndstico e tratamento de determinadas doengas e recomendar
futuras pesquisas.

Esta dissertacdo tem igualmente como objetivo fornecer uma resposta as seguintes
questdes de investigacao:

QI1: Como € que a inteligéncia artificial, e as suas respetivas ferramentas aplicadas a
saude, evoluiu ao longo do tempo?

QI2: Quais séo as tendéncias emergentes da aplicacdo da inteligéncia artificial, mais
concretamente dos modelos de machine learning e deep learning na salde, no que diz respeito

ao prognostico, diagnostico e tratamento de doencas?

1.5. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo € constituida por seis capitulos. Seguidamente é apresentado um breve resumo

gue compde cada capitulo.

O capitulo 1 faz mengdo em primeiro lugar aos gastos e custos com a salde e respetivas

projecdes para 0s anos vindouros. Seguidamente, faz referéncia a importancia da inovagédo na
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salde como solugdo para diminuicdo dos custos e aumento do acesso e da qualidade dos
cuidados de saude, sendo a IA o centro das aten¢cBes em muitas areas da medicina neste
momento. D& a conhecer quais os modelos da 1A, que estdo no centro do diagnostico,
prognostico e tratamento de doencas e que serdo objeto de estudo desta dissertacdo. Os restantes
itens, dizem respeito ao problema de investigacdo, justificacdo do problema, objetivos da
dissertacéo e questdes de investigagéo.

O capitulo 2, assenta essencialmente no estado da arte dos modelos de ML e de DL com

exemplos da aplicacdo de ambos os modelos nas varias areas da medicina.

O capitulo 3 € dirigido a metodologia efetuada para que as questfes de investigacao
possam ser respondidas. Neste sentido, foi efetuada uma analise bibliométrica descritiva e uma

analise da estrutura conceptual recorrendo a um software especifico para o efeito.

No capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos mediante a metodologia

apresentada no capitulo anterior.

O capitulo 5 inclui as principais conclusdes do estudo efetuado e as limitagbes do

mesmo.






Capitulo 2: Revisdo da Literatura

2.1 Inteligéncia Artificial na Saude

A 1A ndo é uma tematica recente na pratica da medicina (Hussain, 2021). Na realidade, foi
bastante cedo que a medicina foi identificada como sendo uma das areas de aplicacdo da IA
mais promissoras (Yu et al., 2018). Por exemplo, na década de 1970, foram inimeras as
aplicacdes da 1A na prética clinica, quer no que diz respeito a precisdo do diagndstico (por
exemplo: diagnoéstico auxiliado por computador de doentes com dor aguda abdominal (Dombal
etal., 1972)), quer no que diz respeito ao tratamento (por exemplo: um programa de computador
interativo, denominado de MYCIN, que utiliza os critérios de decisdo clinica de especialistas
para aconselhar os médicos que solicitam aconselhamento sobre qual a terapia antimicrobiana
apropriada para doentes com infe¢cOes bacterianas (Shortliffe et al., 1975)), auxiliando assim na
tomada de decisdo por parte dos profissionais de saude (Dombal et al., 1972; Shortliffe et al.,
1975; Szolovits & Pauker, 1978). No entanto, por varios anos, devido a escassez de
financiamento para a investigacdo nesta area, a A permaneceu adormecida até ter ressurgido
no meio cientifico ja no século XXI devido a avancos tecnoldgicos e a pesquisas efetuadas por
cientistas e empresas (Yu et al., 2018).

Apesar do progresso tecnoldgico efetuado nas Gltimas décadas, a definicdo do termo de
IA nem sempre foi clara, podendo até ser mal interpretada e o seu significado modificado ao
longo do tempo (Cote et al., 2021; Yu et al., 2018). Neste sentido, importa esclarecer ndo so a
definicdo do termo de IA, como igualmente, outros termos que Ihe estdo associados como 0s
modelos de ML e DL.

N&o existe uma definicdo Unica para IA, uma vez que, é um termo cujo significado pode
mudar ao longo do tempo devido ao progresso da ciéncia. Cote et al. (2021, p. 1699) apresentam
uma definicdo simplista de IA, designando-a como “...computers that seem to demonstrate
human-like intelligence.” Por outro lado, Manco et al. (2021, p. 194) apresentam uma definicéo
mais abrangente, referindo que “Al is the entire universe of computer technology that exhibits
anything remotely resembling human intelligence. Its objective is the development of machines
whose cognitive functions related to mimic the perception, learning, problem-solving and
decision-making exceed that of humans.” Por ultimo e ao contrario dos autores anteriores,
Hussain (2021, p. 2) menciona o termo algoritmo para explicar o significado de IA, ou seja,
“Artificial intelligence is, therefore, the practice of using algorithms to analyze data, learn from

it, and then decide or predict about something in the world.”



Os algoritmos s&o um conjunto finito de instrugdes claras e bem definidas que os
computadores séo programados para utilizar e seguir passo-a-passo com o objetivo de agilizar
0 processo de procura de solugdes para um determinado conjunto de problemas (The Definitive
Glossary of Higher Math Jargon, n.d.). Os algoritmos sdo a base do ML, sendo este o0 ramo da
ciéncia que estuda como é que os computadores aprendem através dos dados. O ML é um
subdominio da IA (Ray & Chaudhuri, 2021) e surge da juncdo entre a matemaética, mais
concretamente entre a estatistica (que procura aprender a relacdo entre os dados) e a ciéncia da
computacdo que estuda a implementacdo dos algoritmos na procura de solugbes para
determinados problemas (Deo, 2015). Na medicina, o ML tem sido a metodologia amplamente
utilizada e igualmente bem-sucedida, por extrair conhecimento da grande quantidade de dados
produzidos nesta area e encontrar igualmente novas informacGes contidas nesses mesmos
dados, que de outra forma permaneceriam ocultas na massa do big data médica (Manco et al.,
2021; Min et al., 2017; Secinaro et al., 2021; Yu et al., 2018). No dominio do ML, existem um
conjunto de processos de aprendizagem, cada um deles com determinadas especificagdes (Ray
& Chaudhuri, 2021). O DL € o processo de aprendizagem que tem vindo a despertar cada vez
maior interesse no campo da medicina, tendo sido considerado desde 2013 como um dos 10
maiores avancos tecnoldgicos, devido a sua consideravel capacidade de aplicacdo na analise de
dados (Cai et al., 2020). Um numero cada vez maior de estudos cientificos produzidos nos
ultimos anos tem demonstrado as inimeras aplicacdes da IA na area da salde, incluindo
algoritmos para interpretacdo de eletrocardiogramas (Deo, 2015), detecdo de varios tipos de
cancro, como o cancro da mama (Wu et al., 2019) e tumores cerebrais (Crimi et al., 2016), bem
como, para identificacdo de lesdes cancerigenas na pele (Esteva et al., 2017), para prever o
desenvolvimento da doenca de Alzheimer (Ding et al., 2019), para detecdo de p6lipos durante
o0 procedimento por colonoscopia (Wang et al., 2018), para avalia¢do da qualidade do embrido
determinando assim o0 sucesso da fertilizag&o in vitro (Khosravi et al., 2019) entre outras
aplicagdes em outros campos da medicina. Como é possivel verificar, diferentes modelos de
aprendizagem de 1A podem ser aplicados nas diversas areas da medicina, causando assim
impacto na tomada de decisbes, que vao desde o diagnoéstico, passando pelo progndstico e
posteriormente pelo tratamento personalizado (Secinaro et al., 2021).

A |A esta deste modo a modificar gradualmente a pratica médica. Poréem, dada a
impressionante diversidade de estudos relativos a esta tematica, € surpreendente que as
implementacdes dos algoritmos de ML na pratica clinica sejam raras (Kelly et al., 2019; Meyer
et al., 2018; Piccialli et al., 2021).
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O estado da arte desta dissertacdo, ndo pretende discutir a complexidade abstrata dos
algoritmos de ML e mais concretamente do seu subdominio, o DL, mas inclui as defini¢cdes
técnicas de cada um dos processos de aprendizagem do dominio de ML com énfase no processo
de aprendizagem de DL. Pretende igualmente categorizar os processos de aprendizagem de ML
e mais concretamente de DL em relacdo as suas aplicacdes nas diferentes areas médicas, uma
vez que, e segundo VAarios autores, apesar de todas as limitagdes a IA tera futuramente um
impacto positivo em muitas areas da medicina (Cai et al., 2020; Kelly et al., 2019; Piccialli et
al., 2021).

2.2. Modelos de Machine Learning
Considerado um subdominio da IA, o ML € definido por Scott (2021, p. 1388) como sendo “the
process whereby advanced computer programs (machines) process huge datasets (big data)
from many sources, with little or no human instruction, and discern patterns and associations
which are then used to iteratively encode (or learn) a layered mathematical model (algorithm).”
Existe um grande nimero de algoritmos de ML a serem utilizados e cujos detalhes védo
além desta dissertacdo. No entanto, alguns algoritmos de ML mais comuns serdo descritos
seguidamente devido a sua relevancia para a investigacao meédica e pelo seu uso frequente na
literatura. Como referido anteriormente, o ML apresenta diversos conjuntos de processos de
aprendizagem, dos quais irei destacar seis, cada um com determinadas especificagcdes e
aplicacBes na area da medicina, sdo eles: processo de aprendizagem supervisionado, nédo
supervisionado, semi-supervisionado, de reforco, evolutivo e profundo (Ray & Chaudhuri,
2021). E de referir que os dados usados para desenvolver estes processos de aprendizagem v&o
desde imagens médicas, a registos médicos eletronicos, conjuntos de dados administrativos,
dados provenientes do genoma e de biomarcadores e também de wearables devices (Scott,

2021). Seguidamente é apresentada uma breve descrigdo de cada processo de aprendizagem.

2.2.1. Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada, utiliza dados em que as condi¢des ou eventos nos quais 0
modelo esta a aprender apresentam um output ja conhecido (0 modelo aprende sob superviséo).
(Deo, 2015; Ray & Chaudhuri, 2021; Scott, 2021). Todas as tarefas que uma pessoa treinada
pode fazer bem, a maquina ira tentar executar essas mesmas tarefas, tentando aproximar-se a
performance do humano (Deo, 2015). O método de aprendizagem supervisionado, divide-se

em dois tipos: classificacdo e previsao ou regressao.
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O método de aprendizagem por classificacdo, envolve classificar em 2 grupos um
determinado conjunto de dados (classificagdo binaria — por exemplo: doenca presente ou
ausente) ou classificar um determinado conjunto de dados em varios niveis (diferentes niveis
de gravidade da doenca).

A previsdo ou regressdo estima a probabilidade de um determinado valor numérico ou
evento clinico acontecer utilizando um conjunto de dados anterior. Por exemplo, se pretender
estimar a probabilidade de um individuo sofrer de doenca cardiaca, 0 método por regressao ira
utilizar dados provenientes de indicadores de doenca cardiaca para efetuar essa estimativa (Deo,
2015; Ray & Chaudhuri, 2021). Méaquina de vetores de suporte, classificadores bayesianos, K-
Nearest Neighbors (KNN), arvores de decisdo e modelos de regressdo sdo algumas das

ferramentas utilizadas nos modelos de aprendizagem supervisionada (Scott, 2021).

2.2.2. Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem nao supervisionada consiste em treinar a maquina utilizando dados que nao se
encontram classificados ou identificados, permitindo que o algoritmo lide com essas
informagBes sem orientacdo. A maquina agrupa dados ndo rotulados de acordo com
semelhancas, ndo havendo como prever um output (Deo, 2015). Um exemplo mais comum de
aprendizagem nao supervisionada € o processo de clustering, que consiste na identificacdo de
dados que compartilham semelhancas formando grupos ou clusters (Scott, 2021). E comumente
utilizado no processamento de imagens, analise de dados e identificacdo de padrdes (Ray &
Chaudhuri, 2021).

A reducdo de dimensionalidade ou reducdo de dimensdo é outra técnica de
aprendizagem nao supervisionada e refere-se ao processo de transformar dados de um espaco
alta dimensdo num espaco de baixa dimensdo, de forma que a baixa dimensdo retenha as
propriedades significativas dos dados originais. A estratificacdo do risco da dor toracica em
doentes que recorrem as urgéncias € um bom exemplo da aplicacdo desta técnica (Liu et al.,
2021).

Por altimo, a dete¢do de anomalias ou outlier detection é o processo pelo qual um
algoritmo percorre os dados & procura de padrdes incomuns. E (til para encontrar doentes que
ndo se enquadram na trajetdria clinica média. Neste caso, o algoritmo € treinado hum conjunto
de dados de doentes onde os diagnosticos sdo conhecidos e quando aplicados a dados de novos
doentes, alerta 0 médico quando um deles parece ndo se encaixar no padréo, sugerindo ao
profissional uma alteracdo do tratamento, uma investigacdo adicional ou considerar existir um

erro no diagnostico (Handelman et al., 2018).
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A anélise de componentes principais, o agrupamento K- means e a dete¢do de anomalias
sdo os modelos comummente utilizados na aprendizagem néo supervisionada (Scott, 2021).

2.2.3. Aprendizagem Semi-supervisionada

E uma abordagem do ML que combina, durante o treino da maquina, uma pequena quantidade
de dados identificados ou classificados (aprendizagem supervisionada) com uma grande
quantidade de dados néo identificados ou rotulados (aprendizagem nao supervisionada) (Ray
& Chaudhuri, 2021). Devido ao menor consumo de tempo, dinheiro e esfor¢os para adquirir
dados ndo rotulados, uma pequena fracdo de dados rotulados é utilizada com uma vasta
quantidade de dados ndo rotulados na aprendizagem da maquina (Pramod & Tyagi, 2021). Um
exemplo da aprendizagem semi-supervisionada encontra-se patente na area de radiologia, mais
concretamente no que diz respeito as radiografias efetuadas ao térax (Liu et al., 2020). A
aprendizagem semi-supervisionada utiliza essencialmente métodos de regressao e classificacéo
(Pramod & Tyagi, 2021).

2.2.4. Aprendizagem por Reforco

E uma técnica de aprendizagem no qual a maquina, na auséncia de um conjunto de dados
aprende com a experiéncia (Ray & Chaudhuri, 2021). Este tipo de aprendizagem concentra 0s
seus esfor¢os em auxiliar a maquina a atingir os seus objetivos rapidamente (Pramod & Tyagi,
2021). Um exemplo da aprendizagem por reforgo diz respeito ao tratamento de doencas
cronicas e em doentes em cuidados intensivos (Yu et al., 2021). Deep Q-networks (DQN),
SARSA (estado-acdo-recompensa-estado-acdo) e gradientes de politica deterministicos sao

alguns dos modelos utilizados neste tipo de aprendizagem.

2.2.5. Aprendizagem Evolutiva

E um processo de aprendizagem inspirado na biologia e uma abordagem confiavel e eficaz para
resolver problemas complexos. Este tipo de aprendizagem ¢é utilizado para melhorar os outros
processos de aprendizagem, melhorando os seus resultados (Telikani et al., 2022). Na area de
cardiologia, um exemplo da aplicacdo da aprendizagem evolutiva, diz respeito a selecdo dos

candidatos que melhor se adequam a realizag&o de uma cirurgia toracica (Mangat & Vig, 2014).
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2.2.6. Deep Learning

Por ultimo, a aprendizagem profunda ou Deep Learning (DL) €é inspirado nos neurdnios do
cérebro humano, tendo sido denominado primeiramente de Artificial Neural Network (ANN).
Atualmente, a classica ANN foi substituida pela Deep Neural Network (DNN) (Lee et al.,
2017), sendo esta descrita como um conjunto de modelos computacionais compostos por
multiplas camadas de processamento de dados, em que cada camada sucessiva utiliza a saida
da camada anterior como entrada (Lecun et al., 2015). A rede neural é constituida por uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. A primeira camada é a camada
de entrada que recebe o conjunto de dados e a Gltima camada é a camada de saida e a que gera
o0 resultado. No meio, as camadas que transformam o sinal s&o denominadas de camadas
ocultas, sendo o numero de camadas variavel, correspondendo assim a varios niveis de
abstracdo (Meyer et al., 2018). Seguidamente é apresentada uma breve descricdo dos principais

grupos de arquiteturas de DL.

2.3 Modelos de Deep Learning
Este tipo de aprendizagem tem vindo a ganhar grande expressao, especialmente na area da
medicina. Em primeiro lugar, devido ao seu elevado nivel de automacdo. Enquanto as outras
técnicas de ML necessitam da engenharia de recursos para que 0 seu processo de aprendizagem
seja efetuado, o DL é autbnomo, sendo a aprendizagem realizada através do grande volume de
dados (big data) fornecido (Meyer et al., 2018; Min et al.,, 2017). O elevado grau de
flexibilidade e de interpretacdo de dados sdo duas outras razdes para a utilizacdo do DL,
especialmente se tivermos em conta a area da medicina, uma vez que, os dados médicos incluem
diferentes tipos de dados ndo estruturados, como imagens, expressdes genéticas e dados
administrativos. Desta forma, aplicacdo do DL pode resultar em inimeras vantagens, como
velocidade de execucdo, potencial reducdo de custos diretos e indiretos, melhor preciséo no
diagnostico, maior eficiéncia clinica e operacional (as maquinas ndo necessitam de periodos de
descanso) e a possibilidade de fornecer acesso as informacdes clinicas a pessoas que ndo podem
beneficiar delas por razdes geograficas, politicas e econémicas (Piccialli et al., 2021). Em
seguida encontram-se descritos 0s subdominios do DL. As aplicagdes nas vérias areas da
medicina sdo varias e dependem das arquiteturas de rede de DL utilizadas.

Muitas arquiteturas de rede de DL foram desenvolvidas dependendo dos dados
fornecidos e dos aplicativos médicos desejados. Neste sentido, de acordo com 0s métodos de
conexdo e calculo, existem diferentes tipos de redes neurais (Yang et al., 2021). Em seguida,
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encontram-se listados os principais grupos das principais arquiteturas de DL, que constituem
0s métodos basicos de DL (Piccialli et al., 2021).

Fully Convolutional Neural Network (FCNN): é composta por camadas de redes neurais
cujos neurénios estdo completamente conectados. A FCNN é constituida por uma camada de
entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. A camada de entrada é responsavel por
receber os dados de entrada. A camada oculta é composta por inimeras camadas de rede neural
para extracdo de recursos. A camada de saida gera o resultado da previsdo. A FCNN combinada
com outras redes neurais € amplamente utilizada para efetuar progndsticos (Yang et al., 2021).

Convolutional Neural Network (CNN): projetada para processar varios tipos de dados,
especialmente imagens bidimensionais, € amplamente utilizada no diagnéstico auxiliado por
computador em imagens médicas e € inspirada diretamente no cértex visual do cérebro (Min et
al., 2017). No que diz respeito a sua arquitetura basica, uma CNN é composta por 3 tipos de
camadas: camadas convolucionais, pooling layers ou camadas agrupadas e camadas totalmente
conectadas, cujo objetivo é encontrar caracteristicas representativas da imagem de entrada,
primeiro simples e depois mais elaboradas a medida que as camadas se sucedem (Lecun et al.,
2015). A CNN ¢é utilizada em varias areas, desde imagiologia (por exemplo: identificacdo e
classificacdo de varios tipos de tumores (Esteva et al., 2017; Ramadan, 2020)) a biomedicina
(por exemplo: prever marcas de cromatina a partir de sequéncias de DNA (Zhou &
Troyanskaya, 2015)) e aos registos eletronicos de satde (por exemplo: sistema de ponta a ponta
para prever readmissdo ndo planeada apds a alta (Nguyen et al., 2016)). Para um melhor
entendimento do funcionamento desta rede e tendo como exemplo Esteva et al. (2019), a figura

seguinte ilustra como se processa o funcionamento de uma CNN na classificagdo de tumores.

ot Cormvoluton Poolng Corvolution Pocling Fully connectod  Softman

Faxturs learming Classticanon

Figura 1 - Imagiologia Médica: Classificacdo de tumores utilizando uma CNN.
Fonte: (Esteva et al., 2019)

A informacéo flui da esquerda para a direita. A CNN agarra em imagens de entrada
(input) e transformam-nas sequencialmente através de operacdes simples ao longo das camadas

convolucionais e das pooling layers. Os elementos de saida (camada softmax) representam as
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probabilidades da presenca da doenca. Durante o processo de treino, os parametros internos das
camadas de rede sdo ajustados para melhorar a precisao (Esteva et al., 2019).

Recurrent Neural Network (RNN): é muito adequada para processar dados sequenciais,
como é o caso de dados dependentes do tempo. Enquanto na FCNN e na CNN as entradas sdo
independentes, na RNN a primeira entrada e a Ultima entrada sdo dependentes e tém uma
relacio de sequéncia (Lecun et al., 2015; Yang et al., 2021). E uma rede adequada para
processar dados biomédicos relacionados com uma sequéncia, como por exemplo, sequéncia
de DNA, sequéncia de proteinas e registos eletronicos médicos (Yang et al., 2021). A Gated
Recurrent Unit (GRU) e a Long Short-Term Memory (LSTM) séo variantes da RNN aplicadas
igualmente em aplicativos médicos (Lecun et al., 2015; Piccialli et al., 2021) .

Autoencoder (AE): ¢ um modelo que pratica a aprendizagem ndo supervisionada e é
composto por um codificador e um decodificador. Os codificadores e decodificadores podem
ser quaisquer modelos de redes neurais. O nimero de neurénios na camada de entrada e na
camada de saida é 0 mesmo, mas o0 nimero de neurénios na camada oculta € menor do que nas
camadas anteriores, o que é Util para compactar dados e aprender recursos eficazes a partir
desses mesmos dados. Especificamente, o codificador reduz a dimensdo dos dados originais
para obter uma nova representacdo e em seguida, o decodificador restaura os dados de entrada
por meio dessa nova representacdo. O codificador automatico é utilizado em medicina na
imagiologia e na gendmica (Pramod & Tyagi, 2021; Yang et al., 2021) .

Deep Belief Network (DBN): é uma rede neural utilizada na aprendizagem
supervisionada e na aprendizagem n&o supervisionada. E constituida por véarias camadas de
unidades ocultas com conexdes entre as camadas, mas ndo entre unidades dentro de cada
camada. E adequada para tarefas de extracdo automatica de recursos, como na genémica e no
desenvolvimento de novos farmacos (Yang et al., 2021).

Generative Adversarial Network (GAN): criada por Goodfellow et al. (2014) a GAN ¢é
uma estrutura na qual duas redes neurais competem entre si para se tornarem mais precisas nas
suas previsdes. As GAN fazem parte do modelo de aprendizagem néo supervisionado e utilizam
uma estrutura cooperativa de jogo de soma zero para aprender, 0 jogo termina quando o
equilibrio de Nash é atingido. A GAN ¢é utilizada por exemplo para estimar a dose correta de

uma determinada substancia no tratamento de tumores cerebrais (Kazemifar et al., 2020).
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2.4 Aplicacio dos modelos de ML e DL na Medicina

Um grande ndmero de publicacbes e pesquisas tém abordado a utilizacdo do ML e mais
concretamente do DL na medicina, com foco em determinadas areas médicas, de forma a
melhorar o atendimento ao doente (Handelman et al., 2018). A aplicacdo do ML na medicina
de precisdo ou personalizada reconhece a existéncia de varidveis Unicas em cada doente,
permitindo um atendimento individualizado (Holzinger, 2014). O poder do ML permite essa
individualizacdo a varios niveis: no progndstico, diagndéstico e tratamento (Rajkomar et al.,
2019).

No que diz respeito ao prognostico sdo inimeros os exemplos da aplicacdo dos modelos de
ML, que vao desde a previsdo de eventos cardiovasculares em doentes assintomaticos; a
previsdo do choque séptico; a estimativa da mortalidade hospitalar em doentes com sepsis; a
estimativa da sobrevivéncia apds correcdo do aneurisma da aorta; a recorréncia do cancro da
mama e a previsdo da mortalidade por linfoma (Rajkomar et al., 2019; Scott, 2021).

Na triagem e diagnostico a aplicacdo dos modelos de ML que utilizam dados de imagens
permitem a classificacdo de lesbes de pele como cancerigenas ou ndo; o diagndstico de
retinopatia diabética e outras doencas oculares; a detecdo de metastases no cancro da mama e
do pulméo e a diferenciacdo de arritmias em eletrocardiogramas (Scott, 2021; Topol, 2019).

Na selecdo de tratamentos com base na resposta prevista, os modelos de ML visam
tratamentos especificos para doentes com maior probabilidade de beneficiarem desses
tratamentos ou com menor probabilidade de serem prejudicados recebendo esses tratamentos.
Como exemplos temos: tratamento antirretroviral em doentes infetados pelo virus da
imunodeficiéncia humana; medicamentos combinados na doenca de Parkinson; diferentes
antidepressivos nos principais transtornos depressivos e quimioterapia coadjuvante no cancro
da mama (Esteva et al., 2019; Rajkomar et al., 2019; Scott, 2021; Topol, 2019).

De acordo com Topol (2019), o risco de algoritmos anomalos € exponencialmente grande,
mas a recompensa pela reducéo de erros, ineficiéncias e custos é substancial. Neste sentido, no
campo da medicina, a integracdo da IA e, por conseguinte, dos modelos de ML e de DL,
requerem estudos rigorosos, publicacdo dos resultados em periodicos peer review, validacéo

clinica e implementagéo no atendimento ao doente.
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A A aplicada a saude é um campo emergente na medicina, permitindo a fusdo entre a
ciéncia da computacdo, a estatistica e os problemas médicos. Os defensores do ML e
consequentemente do DL enaltecem a sua capacidade de lidar na area da medicina com um
grande volume de dados complexos e desestruturados e consideram que o ML e o DL séo o
futuro da pesquisa biomédica. No entanto, hd um potencial inexplorado no uso e na pesquisa
do ML e do DL. Neste sentido e tendo em vista um necessario e um maior desenvolvimento e
compreensdo sobre esta tematica, a bibliometria € a analise escolhida para responder as questdes

de investigacdo listadas no capitulo 1.
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Capitulo 3: Metodologia

3.1. Analise Bibliométrica

A andlise bibliométrica é um método de anélise de grandes volumes de dados cientificos e tem
vindo a ganhar popularidade entre os investigadores nos ultimos anos, devido ao avango,
disponibilidade e acessibilidade de softwares bibliométricos como o VOSviewer, Gephi,
Leximancer e das bases de dados cientificas como a Web of Science e a Scopus (Donthu et al.,
2021). O termo bibliometria foi primeiramente utilizado em 1969 (Broadus, 1987), e definido
por Pritchard (1969, p. 348) como “the application of statistical and mathematical methods to
books and other media of communication”. A anélise bibliométrica é uma ferramenta estatistica
indispensavel para mapear o estado da arte de uma determinada area do conhecimento
cientifico, identificar processos de disseminacdo do conhecimento e visualizar a dindmica dos
desenvolvimentos cientificos, justificando assim as decisdes sobre politicas de investigacdo
(Ellegaard & Wallin, 2015; José de Oliveira et al., 2019).

A evolucdo do conhecimento é algo que ocorre a todo 0 momento e a produgdo de um
trabalho cientifico de exceléncia é o alicerce para essa evolucdo (José de Oliveira et al., 2019).
Neste sentido, a avaliacdo da pesquisa cientifica é crucial. Os métodos bibliométricos sao,
sobretudo ao nivel dos grupos de investigacdo, departamentos universitarios e institutos, um
elemento indispensavel, a seguir a revisdo pelos pares, nos processos de avaliacdo da
investigacdo. A revisdo por pares é aplicada para analisar propostas de investigacdo, nomear
grupos de investigacdo e avaliar grupos ou programas de investigacdo. Porém este método é
tipicamente uma avaliacdo qualitativa do desempenho da investigacdo, ao contrario da analise
bibliométrica que fornece uma avaliacdo quantitativa, através da utilizacdo dos seus indicadores
(Van Raan, 2003). De acordo com Abramo et al. (2019), apesar da revisdo por pares ser o
método preferido dos académicos e investigadores, a bibliometria demonstra ser um método

superior a revisdo por pares na previsao do impacto académico.

Os indicadores bibliométricos sdo ferramentas de avaliagdo da produtividade
académica. Existem varios tipos de indicadores bibliométricos sendo o mais conhecido para
avaliacdo de autores, a contagem de publicacgdes, seguido da contagem de citacbes (Choudhri
et al., 2015). A andlise de citacGes é uma técnica bibliométrica que considera a citagdo como
unidade béasica de analise (Tu, 2012) e baseia-se na analise sobre quais 0s autores e artigos que

sdo citados com maior frequéncia, e por conseguinte, mais valiosos e (teis para 0S outros
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investigadores (Pasadeos et al., 1998). Porém, esta analise depende completamente de citagdes,
e caso 0 autor ndo tenha identificado ou citado corretamente o0s artigos relacionados, a revisao
da literatura ndo sera abrangente. Essa dificuldade é encontrada em areas emergentes e como
tal, outro indicador bibliométrico deve ser tido em consideracao. Neste sentido, analise de rede
de palavras-chave ¢ um método mais poderoso para areas de pesquisa emergentes (Madani &
Weber, 2016). As palavras-chave sdo consideradas os elementos basicos da representacao de
conceitos do conhecimento e tém sido comummente utilizadas para revelar a estrutura do
conhecimento dos dominios da pesquisa (Su & Lee, 2010). De acordo com Pesta et al. (2018)
a aplicacdo da bibliometria as palavras-chave do artigo, permite ndo s representar a opinido
do autor, como também, detetar topicos de pesquisa de tendéncias atuais e do passado. Estes
autores referem igualmente outras vantagens da aplicacdo da bibliometria as palavras-chave,
como por exemplo, perceber se a utilizacdo de determinadas palavras-chave aumentou ou
diminuiu no tempo e averiguar quais sdo as palavras-chave que estdo associadas a uma maior

probabilidade de um determinado artigo ser citado.

De acordo com Choudhri et al. (2015), a utilizacdo da bibliometria na medicina esta
num estado relativamente incipiente. Por todas as razdes apresentadas anteriormente, foi
efetuada uma andlise bibliométrica tendo por base a IA na salde, podendo a temética abordada
nesta dissertacdo constituir um contributo importante para a investigacdo e aplicacdo desta

metodologia no campo da medicina.

3.2. Meétodo de investigacao

3.2.1. Fase | - Desenho do estudo

Primeiramente foram definidas duas questdes de investigagdo. Posteriormente, foi sequida a
pesquisa de palavras-chave, utilizando as keywords Medical Subject Headings (MeSH):
machine learning e deep learning que originou 47,730 resultados. Em seguida, objetivou-se
visualizar a estrutura do conhecimento a um nivel micro, utilizando os termos healthcare e

artificial intelligence, obtendo-se 707 resultados.

3.2.2. Fase Il - Recolha e processamento de dados
A recolha de dados foi efetuada na base de dados da WoS (Web of Science Core Collection),
propriedade da Clarivate Analytics. A escolha desta base de dados como ferramenta para

pesquisas bibliométricas, decorre de um conjunto de fatores. Em primeiro lugar e segundo
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Singh et al. (2020) a WoS apresenta uma maior precisdo agregada, relativamente as bases de
dados Scopus e Dimensions, ou seja, a WoS apresenta uma classificacdo de assuntos mais
precisa e consistente em comparacdo com as outras bases de dados. Segundo os autores a
classificacdo de artigos de pesquisa em diferentes areas tematicas é uma tarefa extremamente
importante na anélise bibliométrica. Adriaanse et al. (2011) verificaram que a WoS apresenta
periodicos mais exclusivos quando comparada com a Google Scholar e a Scopus. Por ultimo, a
cobertura de periodicos na WoS é mais elevada em areas como a medicina e saude, ciéncias
naturais e tecnologia (Aghaei Chadegani et al., 2013; Birkle et al., 2020). Os periddicos em
inglés encontram-se maioritariamente representados em detrimento de outros idiomas (Birkle

et al., 2020), facto que para este estudo corresponde a um critério de inclusao.

Uma das bases de dados contidas na WoS, a WoS Core Collection fornece uma grande
guantidade de fontes de periddicos e publicacbGes oficiais, que podem ser exportadas e
importadas para a plataforma de analise bibliométrica. A WoS Core Collection inclui 6 indices
de Citacdo (Science Citation Index Expanded (SCI-EXPANDED), Social Sciences Citation
Index (SSCI), Arts and Humanities Citation Index (A&HCI), Conference Proceedings Citation
Index-Science (CPCI-S), Conference Proceedings Citation Index-Social Science & Humanities
(CPCI-SSH), Emerging Sources Citation Index (ESCI)) e 2 indices Quimicos (Current
Chemical Reactions (CCR-EXPANDED), Index Chemicus (IC)). Para garantir a veracidade e
abrangéncia dos dados, foram incluidos na pesquisa todos os bancos de dados acima
mencionados. Seguiu-se a pesquisa avancada de palavras-chave, resultando o seguinte conjunto
de palavras-chaves final: ALL= ("artificial intelligence”) OR ALL= ("Al") AND ALL=
("healthcare™) OR ALL= ("health care™) AND ALL= ("machine learning") AND ALL= ("deep
learning™). Com estas palavras-chave obtiveram-se 707 artigos. Posteriormente aplicaram-se
critérios de excluséo aos itens “anos de publicacéo, idiomas e tipos de documentos”. Excluiram-
se 0s anos de publicacdo anteriores a 2019 e todos os idiomas que ndo o inglés. No que diz
respeito ao item “tipo de documentos” e de acordo com Bornmann et al. (2014), estes
recomendam limitar a analise bibliométrica a determinados documentos especificos, excluindo-
se 0 item “cartas”. Como resultado dos itens excluidos obtiveram-se 639 artigos. A etapa
seguinte passou pela leitura dos resumos, refinando-se os resultados pela exclusdo dos artigos
cuja temética ndo se coaduna com o problema de investigacdo. Obtiveram-se assim 486 artigos.
A base de dados da WoS permite a criagdo de um ficheiro em “BibTex” que sera utilizado na

etapa seguinte.
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3.2.3. Fase 111 - Andlise de dados

Para efetuar a andlise bibliométrica foi utilizado o software Bibliometrix versdo 3.1 para ndo
programadores. O Bibliometrix é uma ferramenta de codigo aberto, programado em linguagem
R para andlise quantitativa em bibliometria e cientometria (Aria & Cuccurullo, 2017). Neste
sentido, o conjunto de dados no formato “BibTex”, foi importado para o aplicativo Biblioshiny
(incorporado no software Bibliometrix), procedendo-se & analise bibliométrica descritiva do
tema em discussdo, mais concretamente, no que diz respeito ao numero e tipo de publicacdes,
categorias da WosS, principais fontes de publicacao, paises e afiliagdes, autores mais produtivos,
autores mais citados e ocorréncia de palavras-chave de forma a perceber qual a tendéncia do

desenvolvimento da IA na saude.

3.2.4. Fase IV — Mapeamento e andlise de rede de palavras-chave

O mapeamento da ciéncia permite a investigacdo do conhecimento cientifico a partir de um
posto de vista estatistico (Aria & Cuccurullo, 2017). Séo 3 as estruturas do conhecimento que
podem ser analisadas: estrutura conceptual, estrutura intelectual e estrutura social. De acordo
com as questdes de investigacdo sera abordada nesta Ultima etapa a estrutura conceptual, que
incide sobre principais temas/topicos e tendéncias da ciéncia.

A estrutura conceptual representa relacfes entre conceitos ou palavras de um conjunto
de publicacdes. Palavras que aparecem juntas num documento, irdo estar relacionadas numa
rede, a que denominamos de rede de co-palavras. Esta estrutura é utilizada para compreender
0s tdpicos cobertos por um campo de investigacdo de forma a definir quais sdo os temas mais
importantes e mais recentes na literatura cientifica. A analise fatorial e 0 mapa tematico serdo
igualmente abordados nesta fase. A analise fatorial permite identificar subtemas ao analisar a
proximidade das palavras. Palavras que estdo préximas indica que estas partilham do mesmo
topico e palavras que se encontram distantes umas das outras, indica que uma pequena por¢ao
de artigos utiliza estas palavras juntamente (Aria & Cuccurullo, 2017). O mapa tematico avalia

a evolucédo dos temas por intervalo de tempo.
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Figura 2 — Metodologia de investigacéo.

Fonte: produzido pela autora.

24



Capitulo 4: Resultados e Discussao

4.1 Anélise Bibliométrica Descritiva
O conjunto de dados final, cujo intervalo de tempo vai desde 1 de janeiro de 2019 a 31 de
janeiro de 2022, é composto por 486 documentos publicados em 333 fontes (revistas cientificas,
livros...), por 2548 autores, com um total de citacdes de 4713 e uma média de citacdes por
documento de 9,7. Estas publicacdes foram citadas por 4166 outras publicacdes, 4069 das quais
sem auto-citagdes, com um valor de h-index de 33* (Clarivate Web of Science). De acordo com
Hirsch (2005), um valor de h-index de 20 é bom, de 40 é excelente e de 60 é algo unico. Neste
sentido, um valor de h-index de 33, sublinha a importancia da aplica¢do da IA na salde e como
esta se estd a tornar uma area significativa na investigacdo médica. No que diz respeito ao
conteddo dos documentos, as palavras-chave dos autores totalizam 1294 e as Keyword Plus
1058. O numero de referéncias utilizadas corresponde a 25562 (Aria & Cuccurullo, 2017) .

De acordo com os dados da WoS a conjuntura da publicacdo anual de 2019 a 2022 é

apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Numero de documentos por anos de publicacao.

Anos de publicacdo  Numero de documentos % de 486

2022 14 2.881

2021 233 47.942
2020 160 32.922
2019 79 16.255

Fonte: Clarivate Web of Science. © Copyright Clarivate 2022.

Como se pode observar, de 2019 a 2021 verificou-se um aumento no numero de
publicacdes, o que indica o rapido desenvolvimento da IA na saude. Os documentos obtidos
em 2022 (ano corrente) correspondem apenas a 31 dias de publicacdo, porém caso o nimero de
publicacdes por més se mantenha constante, ird superar o ano de 2020.

Relativamente ao tipo de publicagdes e conforme a Tabela 2, verifica-se que a maioria
das publicagdes provém de artigos, contabilizando cerca de 54,5% do total das publicagdes. Os

artigos de revisdo e os artigos de conferéncias contabilizam cerca de 34,9% e 10,7%

1 O h-index ou Hirsh index é uma métrica criada para quantificar a produtividade e o impacto de um autor e baseia-

se no namero de artigos desse autor e no nimero de citagoes que recebeu (Hirsch, 2005).
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respetivamente. Os restantes tipos de documentos contabilizam um valor inferior a 10% do

resultado total da pesquisa.

Tabela 2 - Estrutura da pesquisa por tipo de documentos.

Tipos de publicacéo Numero de documentos % de 486
Artigos 265 54.527
Artigos de revisao 170 34.979
Artigos de conferéncias 52 10.700
Acesso antecipado 30 6.173
Capitulos de livros 2 0.412
Materiais editoriais 2 0.412

Fonte: Clarivate Web of Science. © Copyright Clarivate 2022.

Na avaliacdo da categorizacdo das areas de investigacdo da WoS relativa as publicacdes
da presente temaética, verifica-se que a area Computer Science Artificial Intelligence é a que
mais se destaca com cerca de 15,23 % do total de publicagfes, seguida pela Engineering
Electrical Electronic que contribui com cerca de 12,55% e seguida de perto pela Computer
Science Information Systems com 11,93% e pela Medical Informatics com 11,73%. As restantes
areas contribuem com menos de 10% das publicacGes no total de 80 areas identificadas na base
de dados da WoS. As 10 principais areas de investigacdo encontram-se listadas na Figura 3.

' 74 58 39
§ Computer Science Artificial Computer Science Information Systems Computer Science
| Intelligence Theory Methods

57
Medical Informatics

61

# Engineering Electrical Electronic

Radiology Nuclear Medicine Medical Imaging | Health Care Sciences Services

Figura 3 — As 10 principais areas de investigacdo da WoS.

Fonte: Citation Report graphic is derived from Clarivate Web of Science, Copyright Clarivate
2022.
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E igualmente fundamental identificar o nucleo de periddicos que estdo particularmente
dedicados a esta tematica. De acordo com o postulado pela Lei de Bradford 2 e tal como consta
na Figura 4, os periodicos IEEE Access, Artificial Intelligence in Medicine e Journal of Medical
Internet Research fazem parte da Zona 1 — “Core Sources”. Na zona 1 constam 11,71 % do
total dos periddicos, na zona 2 constam 40,24% das fontes e por Gltimo 48,05% dos periodicos

fazem parte da zona 3.

2 ei de Bradford: os periddicos que contém artigos sobre um determinado assunto estio organizados em ordem
decrescente do nimero de artigos que publicaram sobre o0 assunto. Formam-se zonas sucessivas de periddicos com

0 mesmo namero de artigos sobre o assunto (Alabi, 1979).
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Figura 4 — Lei de Bradford: Core Sources (Zona 1): nucleo dos principais periddicos.
Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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Nota: A Zona 1 é constituida por 40 periddicos. Uma vez que ndo € possivel melhorar a
qualidade da imagem, em seguida encontram-se listados os periodicos pertencentes a Zona 1,
iniciando com a IEEE Access que esta no primeiro lugar do ranking e terminando com a Expert

Review of Medical Devices. Sendo assim:

IEEE ACCESS; Artificial Intelligence in Medicine; Journal of Medical Internet Research;
JMIR Medical Informatics; Sensors; Diagnostics; BMC Medical; Informatics and Decision
Making; Applied Sciences-Basel; Computers In Biology And Medicine; Frontiers In
Cardiovascular Medicine; Cancers; Journal of Healthcare Engineering; Medical Image
Analysis; Neural Computing & Applications; Artificial Intelligence Review; Computer
Methods and Programs in Biomedicine; Cureus; Current Opinion in Ophthalmology; Expert
Systems; Expert Systems with Applications; Frontiers in Medicine; International Journal of
Advanced Computer Science and Applications; Investigative Radiology; Journal of Ambient
Intelligence and Humanized Computing; Medical Physics; Plos One; Scientific Reports;
Technology and Health Care; 42nd Annual International Conferences of the IEEE Engineering
in Medicine and Biology Society: Enabling Innovative Technologies for Global Healthcare
Embc'20; Archives of Computational Methods in Engineering; Biomedical Signal Processing
and Control; British Journal of Ophthalmology; Circulation Research; CMC-Computers
Materials & Continua; Cognitive Computation; Computational and Structural Biotechnology

Journal; Current Cardiology Reports; Electronics; Expert Review of Medical Devices.

A Figura 5, apresenta as fontes de publicacdo mais relevantes que apresentam o maior
namero de artigos publicados sobre esta tematica. Desta forma, a fonte de publicacdo com maior
namero de artigos publicados e, portanto, mais relevante é a IEEE Access, com 19 publicacdes,
seguida da Artificial Intelligence in Medicine com 10 e do Journal of Medical Internet Research

com 9 publicagdes.
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N. of Documents
Figura 5 — Fontes de publicacdo com maior nimero de publicaces.
Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

Ao analisar o nimero de citagBes locais® a partir das referéncias listadas, verifica-se,
conforme a Figura 6 demonstra, que a Plos One é a fonte com maior nimero de citacGes locais
a partir de referéncias listadas, contabilizando 423 citagdes locais, seguido da Sci Rep-Uk, com

409 e da IEEE T Med Imaging e Lect Notes Comput Sc ambas com 398 citac¢des locais.
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Figura 6 — Principais fontes de publicacdo e nimero de citacdes locais.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

3Citacdes Locais (Local Citations = LC), corresponde ao nimero de vezes que um autor (ou um documento) incluido numa
determinada colecdo foi citado pelos documentos também incluidos nessa colegdo (Aria & Cuccurullo, 2017).
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No que respeita a analise efetuada aos autores e artigos, verifica-se que o autor mais
produtivo é o Ting D.S.W., como consta na Figura 7 e reforcado na Tabela 3, com 7 artigos
publicados (Foo et al., 2021; Grzybowski et al., 2020; Li et al., 2021; Ruamviboonsuk et al.,
2020; Ting et al., 2021; Ting et al., 2019a; Xie et al., 2020) precedido por Chen J e Li J ambos
com 6 artigos publicados. No entanto, como se pode observar pela Tabela 3 a maioria dos

autores apenas contribuiu com 1 artigo.
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- @ .
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HUI FK- ;
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2019
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Year

Figura 7 — Produtividade dos 20 principais autores de 2019 a 2022.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

A linha vermelha representa a linha do tempo dos autores; o tamanho dos circulos é
proporcional ao nimero de documentos produzidos por um autor por ano; a intensidade da cor
do circulo é proporcional ao numero total de citacdes por ano; o primeiro circulo na linha indica
0 momento a partir do qual o autor comegou a publicar na area; quanto maior o circulo, maior
0 numero de artigos que publicou um autor por ano; circulos com uma intensidade de cor mais

profunda indicam contagens de citacbes mais elevadas.
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Tabela 3 - Numero de documentos e respetivo numero de autores.

N documentos N autores Proporc¢ao de autores

1 2342 0,919
2 150 0,059
3 40 0,016
4 12 0,005
5 1 0

6 2 0,001
7 1 0

Fonte: produzido e adaptado a partir do aplicativo Biblioshiny.

Apesar do autor Ting D.S.W. ser 0 autor mais produtivo ndo é o autor mais citado. Ao

avaliar o nimero de citages globais* no intervalo de tempo de 2019 a 2022, verifica-se que o

autor cujo artigo é mais citado ¢ o Lundervold A.S. (Lundervold & Lundervold, 2019),

descendo para a 42 posicao do ranking o autor Ting D.W.S., conforme pode ser observado na

Tabela 4.

Tabela 4 - Os 10 principais autores com artigos mais citados.

Ranking Autores 2019 2020 2021 2022 Meédia/ano Citacoes Globais

| 1 Lundervold, AS and Lundervold, A 22 128 245 19 103.5 414 |
2 Chowdhwry, MEH; (...); Islam, MT 0 20 155 23 66 198
3 Liang, H; (...); Xia, HM 35 55 74 6 42,5 170

L4  Ting DSW:(...): Wong TY 8 49 56 4 29.25 117 |
5 Saba, L; (...); Suri, IS 11 36 50 7 26 104
6 Ali, F; (...): Kwak, KS 0 7 66 11 28 84
7 Waring, I; (...); Umeton, R 0 9 60 2 23,67 71
8 Schaffter, T: (...); Stolovitzky, G 1 11 55 2 23 69
9 Serag, A: (...): Hamilton, P 0 18 42 4 16 64
10  Rashidi, H; (...); Green, R 1 16 42 3 15,5 62

Fonte: produzido e adaptado a partir do WoS.

A andlise da producéo cientifica, no que diz respeito a contribuicdo dos paises/regides

para o desenvolvimento da IA na area da saude também foi efetuada. Os resultados demostram

“CitagOes Globais (Global Citations ou Total Citations = TC), corresponde ao total de citagdes que um artigo,
incluido na sua colecdo recebeu, de documentos indexados de uma base de dados bibliografica. Em suma,
corresponde as citagoes recebidas por um artigo selecionado que consta na base de dados (Aria & Cuccurullo,

2017).
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que Estados Unidos da América (EUA) sdo o pais com maior producéo cientifica nesta area,
contribuindo com 135 artigos, seguindo-se a india com 52 e a China com 46 artigos.

Verifica-se igualmente que os paises europeus estdo a contribuir ativamente no
desenvolvimento desta tematica, contribuindo o Reino Unido com 26 artigos, a Italia com 19,
a Alemanha com 11, a Espanha com 9, a Franca com 8 e a Holanda, a Irlanda e a Grécia com
7, 6 e 5 artigos respetivamente (Tabela 5).

Tabela 5 - Os 20 principais paises mais produtivos.

Ranking Paises NUmero de Artigos
1 EUA 135
2 india 52
3 China 46
4 Reino Unido 26
5 Italia 19
6 Coreia 17
7 Arabia Saudita 17
8 Canada 12
9 Australia 11
10 Egipto 11
11 Alemanha 11
12 Paquistdo 10
13 Malasia 9
14 Singapura 9
15 Espanha 9
16 Franca 8
17 Japéao 7
18 Holanda 7
19 Irlanda 6
20 Grécia 5

Fonte: produzido e adaptado a partir do aplicativo Biblioshiny.

Uma analise mais aprofundada pode ser observada na Tabela 6 na qual é possivel
verificar o total de citages e a média de citagdes por artigo e respetivo pais. Os EUA continuam
a ser o pais com um maior nimero de citacBes, seguido pela China. No entanto, e
surpreendentemente, a Noruega e o Qatar que ndo surgiram no top 20 dos paises com maior
producéo cientifica na area de estudo, no que diz respeito a contagem de publicac6es, tornaram-
se 0 3° e 0 5° paises classificados com 410 e 222 de cita¢Oes totais e uma média de citacbes por

artigo de 102,50 e 111 respetivamente. Tal facto, implica que, embora a Noruega e o Qatar ndo
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tenham produzido muitos artigos cientificos sobre IA em salde, os poucos publicados tém um

grande impacto.

Tabela 6 - Total de citagdes e média de citagbes por artigo e por pais.

Paises Total de Citacbes Meédia de Citacbes por Artigo
EUA 1500 11,11
China 493 10,72
Noruega 410 102,50
Singapura 280 31,11
Qatar 222 111,00
Reino Unido 211 8,12
Coreia 190 11,18
Italia 150 7,89
Espanha 126 14,00
india 111 2,13
Holanda 104 14,86
Alemanha 101 9,18
Arabia Saudita 78 4,59
Irlanda 66 11,00
Paquitao 61 6,10
Canada 58 4,83
Suica 51 51,00
Brasil 49 16,33
Australia 43 3,91
Franca 42 5,25

Fonte: produzido e adaptado a partir do aplicativo Biblioshiny.

Quanto a disseminacdo das instituicBes, os resultados revelam uma diversidade de

afiliacdes, contando com 1185 espalhadas por 69 paises. Como se pode observar pela Tabela 7,

a producdo cientifica nesta area provém essencialmente de paises anglo-saxonicos.

34



Tabela 7 - Afiliagdes com maior producéo cientifica e respetivo pais de origem.

Pais Afiliacdes Numero de Artigos
EUA Icahn Sch Med Mt Sinai 39
EUA Stanford Univ 35
EUA Johns Hopkins Univ 32
Reino Unido Imperial Coll London 22
Coreia Seoul Natl Univ 20
EUA Univ Calif San Diego 17
EUA Duke Univ 15
China Sun Yat Sen Univ 14
Canada Mcgill Univ 13
Reino Unido Univ Oxford 13

Fonte: produzido e adaptado a partir do aplicativo Biblioshiny.

A andlise de palavras-chave em publica¢des é uma ferramenta essencial para investigar
quais sdo os tdpicos/temas tendéncia numa determinada area (Song et al., 2019). No que diz
respeito a analise de ocorréncia das palavras mais frequentes, foram utilizados 2 parametros: as
Keywords Plus e palavras-chave do autor. O termo Keyword Plus, consiste em palavras ou
frases que aparecem com frequéncia nos titulos das referéncias de um artigo e néo
necessariamente no titulo do artigo ou como palavra-chave do autor. As palavras-chave do
autor, consistem numa lista de termos, nos quais o autor acredita que melhor definem o
conteddo do seu artigo (Garfield, 1990). Para Garfield (1990) os termos das Keywords Plus sdo
capazes de capturar o contetdo de um artigo com maior profundidade e variedade. Porém e de
acordo com Zhang et al. (2016), ao efetuarem uma analise comparativa entre as Keyword Plus
e as palavras-chave do autor quer ao nivel do campo de pesquisa quer ao nivel do documento,
verificaram que as estas sdo tdo eficazes quanto as palavras-chave do autor na captacdo da
estrutura do conhecimento do dominio cientifico, mas sdo menos abrangentes na representacao
do contetudo de um artigo. Ao utilizar o parametro Keywords Plus, as palavras que ocorrem
com maior frequéncia sdo classification, prediction e diagnosis (Figura 8), que estdo
relacionadas com as fungdes associadas aos métodos de ML e de DL na classificacao,

prognastico e diagnostico de inimeras doencas.
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Most Relevant Words
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Figura 8 — Ocorréncia das Keywords Plus com maior frequéncia.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

Através da nuvem de palavras (Figura 9) é possivel observar que, a palavra
classification € a que apresenta um maior destaque, querendo dizer que grande parte dos artigos
neste conjunto de dados incide sobre a utilizacdo dos modelos de ML e mais concretamente de
DL na classificacdo de doencas. A word cloud ou nuvem de palavras € uma representacéo visual
da frequéncia das palavras. Este gréafico € utilizado para perceber rapidamente os termos mais
proeminentes, e, por conseguinte, quanto maior for a frequéncia do termo dentro do texto que
esta a ser analisado, maior serd a dimensdo da palavra na imagem gerada. Porém as nuvens de
palavras devem ser interpretadas com algumas ressalvas, uma vez que ndo conseguem agrupar

palavras que tém o mesmo significado ou significado semelhante (Singh, 2012).
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Figura 9 — Nuvem de palavras-chave utilizadas com frequéncia no campo da IA em saude

utilizando o parametro - Keywords Plus.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

Ao utilizar as palavras-chave dos autores para determinar a frequéncia com que as
palavras ocorrem, verifica-se que os dois primeiros termos sdo deep learning e machine
learning, sendo o terceiro termo artificial intelligence. Porém e de acordo com Aria et al. (2017)
os dois primeiros resultados s&o triviais porque consistem no conjunto de termos usados para
construir a consulta de artigos. Sendo assim, as 5 principais palavras-chave dos autores com

maior ocorréncia sdo, artificial intelligence, learning, Covid-19, healthcare e deep (Figura 10).
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Figura 10 — Ocorréncia das palavras-chave dos autores com maior frequéncia provenientes do

conjunto de dados dos artigos relacionados com a 1A na salde.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

O tree map ou mapa de arvore (Figura 11) corresponde a uma visualizacdo de dados nos
guais os mesmos sao apresentados de forma hierarquica (Aria & Cuccurullo, 2017). Foi entdo
gerado um mapa de arvore elaborado com as palavras-chave dos autores referente a um
conjunto de dados proveniente de artigos relacionados a aplicacdo da IA na saude. Verifica-se
gue os termos deep learning e machine learning correspondem respetivamente a 25% e a 20%
do total de palavras-chave dos autores, seguindo-se os termos artificial intelligence com 17%,
learning e Covid-19 ambos correspondendo a 4% do total de palavras-chave provenientes dos
autores. De acordo com a Figura 12 que mostra o crescimento das palavras-chave dos autores
desde 2019 a 2022, verifica-se um rapido crescimento dos termos artificial intelligence e
machine learning a partir do ano de 2020. Porém € o termo deep learning que ocorre com maior
frequéncia, apresentando um crescimento ascendente desde 2019, com maior expresséo a partir
de 2020. O termo convolutional neural network, é uma rede de DL e de acordo com a Figura
12, a ocorréncia deste termo apresenta um ligeiro decréscimo a partir do inicio do ano de 2020
estabilizando o nimero de ocorréncias ao longo do restante ano de 2020, 2021 e 2022. Né&o é
surpreendente que o termo Covid-19 seja o0 termo que no inicio do ano de 2019 apresenta o

minimo de ocorréncia, apresentando uma tendéncia crescente a partir de meados do ano de
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2020. A anélise de crescimento de palavras-chave valida ainda mais os resultados obtidos

através da analise do mapa de arvore.

artificial intelligence i healthcare
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radiomics
14

dlseases
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Figura 11 — Mapa de arvore gerado com as palavras-chave dos autores.
Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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Figura 12 — Visao dindmica das 10 principais palavras-chave dos autores de 2019 a 2022:

visualizacdo do crescimento das palavras-chave. Fonte: produzido a partir do Biblioshiny.
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De forma a reforgar ainda mais os resultados obtidos e a relacionar as palavras-chave
dos autores obtidas com a aplicacdo dos modelos de ML e de DL nas vérias &reas médicas,
foram analisados os 20 principais artigos com o0 maior numero de citacdes locais.
Consideraram-se os 20 principais artigos com o maior numero de citacdes locais, uma vez que,
correspondem a cerca de 57% do total das citacdes locais. Pode observar-se atraves da Tabela
8, uma maior aplicacdo do modelo de DL com a funcédo de classificacdo nas diferentes areas

clinicas, com destaque para a area de cardiologia.
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Tabela 8 - Para cada area médica esta tabela lista os modelos de ML e DL e as respetivas fungdes identificadas pelos 20 artigos mais citados.

Area Tarefa Descrigdo Modelo

Pneumologia Detecéo Detegdo automatica da pneumonia por COVID-19 CNN (1)
Progndstico Risco de mortalidade por COVID-19 ANN (2)

Cardiologia Diagndstico; Classificacdo Imagiologia cardiaca - estratificagdo do risco DL (3)
Classificacao; Detecéo; Progndstico Imagiologia para doenga cardiaca isquémica; detecéo de arritmias; progndstico de faléncia cardiaca DL (4)

Classificaélo; Detecéo; Segmentacéo; Prognéstico; Diagndstico; Tratamento
Diagndstico; Classificacéo; Progndstico

Ortopedia Classificacdo Segmentagao; Progndstico
Oftalmologia Diagnéstico; Detegéo
Oncologia Extragéo; Classificagdo; Diagndstico

Progndstico
Classificaco; Deteco; Segmentacéo

Radiologia Segmentacao; Classificaco; Diagnéstico; Progndstico
Classificacao e Diagndstico
Diagndstico

Patologia Classificacdo

Classificacéo; Extracdo
Classificacéo; Diagnéstico

Medicina Nuclear Progndstico

Medicina Interna  Identificaco

Previsdo de dados sequenciais - ECG; determinaco de risco cardiovascular; identificacdo de doentes para tratamento especificos
Imagiologia (ECG; Ressonancia magnética; Tomografia Computadorizada)

Segmentagao de imagens; diagndstico auxiliado por computador; previsdo de resultados clinicos e complicacdes
Retinopatia diabética

Gendmica

Cancro

Imagens médicas, aplicacdo em inimeras doencas (tumores cerebrais, préstata, rim e coluna)
Aplicacéio dos modelos em mdltiplas doencas; cardiacas; cerebrais; pulmonares e oncolégicas
Avaliaco de imagens na doenca pulmonar

Interpretacéo de mamografias

Identificaco de novos padres histoldgicos

Aplicacéo de modelos a conjunto de dados

Aplicacdo do modelo em oncologia (identificacdo de metastases; classificacdo de imagens histoldgicas)

Previsdo da resposta & terapia em oncologia e previsdo de doenca arterial corondria

Reducéo de erro humano

ML (clustering; detecéo de anomalia); CNN; RNN (5)
ML; CNN (6)

ML (classificagdo; regressdo;clustering); ANN; CNN (7)
CNN (8); CNN (9)

CNN; RNN; NPL; LSTM (10)
FCN; CNN; RNN (11)

CNN; RNN (12)

FCN; CNN; RNN; DNN: AE (13)
CNN; RNN (14)

Al (15)

VGG, ResNet, Inception - DL (16)
ML (clustering); CNN (17)

CNN (18)

ANN; Radiomics (19)

AutoML (20)

Nota®. Fonte: produzido pela autora.

% (1) (Chowdhury et al., 2020);(2) (Abdulaal et al., 2020);(3) (Petersen et al., 2019);(4) (Krittanawong et al., 2019);(5) (Benjamins et al., 2019);(6) (Romiti et al., 2020);(7)
(Galbusera et al., 2019);(8) (Ting et al., 2019b);(9) (Shah et al., 2020);(10) (Xu et al., 2019);(11) (Zhu et al., 2020);(12) (Lundervold & Lundervold, 2019); (13) (Saba et al.,
2019);(14) (Banerjee et al., 2019); (15) (Schaffter et al., 2020);(16) (Bizzego et al., 2019);(17) (Rashidi et al., 2019);(18) (Acs et al., 2020);(19) (Nensa et al., 2019);(20)

(Waring et al., 2020).
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4.2 Analise da Estrutura Conceptual

De forma a analisar a estrutura conceptual do conhecimento cientifico no ambito da tematica
da IA na salde, sera necessario analisar o seu conteudo. A estrutura conceptual representa as
relagbes entre conceitos ou palavras num determinado conjunto de publicacdes (Aria &
Cuccurullo, 2017). A anélise desta estrutura contempla varios métodos de analise entre os quais
a analise de rede por coocorréncia de palavras-chave, a andlise fatorial e de rede tematica. A
analise de rede por coocorréncia de palavras-chave € utilizada quando se pretende compreender
0s tépicos incluidos num campo de pesquisa de forma a definir quais s&o os temas mais recentes
e importantes no meio cientifico. A analise fatorial é similar & anélise de rede e é util para
identificar subcampos de um determinado tema. A andlise fatorial contempla técnicas de
reducdo de dados, como € o caso da analise de correspondéncias multiplas que permite estudar
a associacao entre variaveis qualitativas. Tal como na analise de rede por coocorréncia de
palavras-chave, os dados sdo agrupados em conjuntos (clusters). Por tltimo a rede temética que
efetua a andlise de rede de coocorréncia de palavras para definir quais o0s principais temas e

tendéncias da ciéncia no momento.

Esta dissertacdo investigou em primeiro lugar a analise de rede de coocorréncia de
palavras-chave dos autores com o intuito de obter mais informagdes sobre as tendéncias da
aplicacdo da 1A na satde e consequentemente dos modelos de ML e de DL. Na andlise de rede,
as redes compreendem representacdes graficas dos relacionamentos (edges ou arestas) entre
variaveis (nodes ou nos) (Hevey, 2018). Porém nem todos 0s “nd6s” que constam de uma rede
sdo igualmente importantes na determinacéo da estrutura da rede. Por esse motivo sdo utilizados
indices de centralidade que fornecem informacdes sobre a importancia relativa de um n6 na
estrutura da rede. Os indices de centralidade mais comuns sdo: o grau; a forca do no; a
proximidade ou closeness; a intermediacdo ou betweenness e o clustering (Golbeck, 2015;
Hevey, 2018). No que diz respeito a analise em estudo, a mesma foi efetuada utilizando como
algoritmo de clustering, o algoritmo de Louvain. Na Figura 13, pode observar-se que no cluster
deep learning, as palavras deep learning, machine learning e artificial intelligence apresentam
uma relagdo proxima. De acordo com Esfahani et al. (2019), as palavras-chave que séo
agrupadas no mesmo cluster, muito provavelmente refletem topicos idénticos. A palavra deep
learning apresenta um valor de betweenness e de closeness elevado (ANEXO A), o que indica
que, por um lado, esta palavra desempenha um papel fundamental na rede, sendo importante na
conexdo que 0s outros “nGs” tém entre eles e por outro, € uma palavra que esta proxima dos

outros “nds”. No que diz respeito ao cluster learning, as palavras learning, machine e deep
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apresentam uma forte conexdo, porém o indice de betweeness € baixo. No cluster Covid-19, as

palavras covid-19, sars.cov.2 e coronavirus apresentam uma conexdo moderada. O mesmo

acontece no cluster artificial, no qual as palavras, artificial e intelligence apresentam

igualmente uma conexdo moderada. No que diz respeito ao cluster healthcare, a palavra big

data apresenta um maior indice de betweenness em relacdo as restantes palavras do cluster, o

que indica que é uma palavra importante no fluxo de informacdes através da rede para 0s outros
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Figura 13 — Rede de coocorréncia de palavras-chave dos autores.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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Nota: A cor representa os clusters aos quais cada palavra pertence; cada ponto colorido
corresponde a uma palavra; o tamanho do ponto é proporcional a ocorréncia dessa palavra; as
linhas indicam a ligacdo entre palavras, desta forma uma linha mais grossa indica uma forte
associacdo entre palavras-chave; as linhas mais finas representam uma associacdo fraca e
palavras-chave sem linhas de conexdo indicam que ndo foi estabelecida nenhuma associacao.
A cor correspondente aos 5 clusters identificados: @ Deep Learning; @ Learning;® Covid-19;
Healthcare @; Artificial

O mapa tematico relativo a aplicacdo da 1A na saide é outra das analises realizada neste
estudo. O objetivo de realizar um mapa tematico é obter informac6es sobre a situacdo atual e
futura da IA na salde mais concretamente da aplicacdo dos modelos de ML e DL na saude. A
andlise tematica efetuada no aplicativo Biblioshiny aplica um algoritmo de clustering na rede
de palavras, sendo possivel destacar os diferentes temas de um determinado dominio (Aria &
Cuccurullo, 2017). Desta forma, os clusters sdo considerados temas e 0 termo que esta dentro
da bolha representa o termo com maior valor de ocorréncia, sendo o tamanho da bolha
proporcional & ocorréncia de palavras no cluster. Cada tema é caracterizado por dois
parametros: a densidade e a centralidade. A densidade mede a coesdo entre 0s “nds” e encontra-
se representada no eixo vertical, enquanto a centralidade mede o grau de correlacdo entre os
diferentes temas e encontra-se representada no eixo horizontal. Ambos os parametros medem
se determinados temas estdo bem desenvolvidos ou ndo e se sdo importantes ou ndo para o
campo de pesquisa (Esfahani et al., 2019). E importante referir que o mapa tematico esta
dividido em 4 quadrantes, sendo o quadrante superior esquerdo (Q1), o que representa temas
muito desenvolvidos e isolados, ou seja, apresentam uma alta densidade, mas uma baixa
centralidade. O quadrante superior direito (Q2), representa temas muito desenvolvidos e
importantes para 0 campo de pesquisa ao contrario do quadrante inferior esquerdo (Q3), que
representa temas emergentes ou desaparecidos. Por Gltimo, o quadrante inferior direito (Q4),
representa temas basicos e transversais, ou seja, Sao importantes para um campo de pesquisa e

séo transversais as diferentes areas de investigagao (Agbo et al., 2021).

A partir da Figura 14 é possivel observar que no Q2, o tema big data é um tema que
esta a ser bastante desenvolvido e é importante para 0 campo de pesquisa da aplicacéo da IA na
salde. Este tema estd conectado com outros conceitos como medical imaging, image
segmentation, image classification e biomedical imaging. Quanto a palavra classification, pode
observar-se ser uma palavra com uma frequéncia de ocorréncia elevada, ao analisar-se a

ocorréncia das Keywords Plus. Este quadrante apresenta assim uma elevada densidade e
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centralidade. No que respeita ao Q1, os temas, medicine e artificial apresentam elevada
densidade, mas baixa centralidade. Fazem parte do tema medicine conceitos como prediction,
diseases, clinical decision, support systems e personalized (refere-se a medicina de precisao) e
do tema artificial, fazem parte termos como language processing, medical informatics e
computer vision, ou seja, sdo temas muito desenvolvidos, mas apenas importantes para um
determinado campo de pesquisa. De ressaltar que o tema Covid apesar de estar neste quadrante
ndo apresenta um grau de centralidade tdo baixo comparativamente com os outros dois temas.
O tema precision medicine que se encontra no Q3 é um tema emergente, fazendo parte deste
tema termos como artificial intelligence, machine learning, cardiovascular disease e detection.
E interessante notar que uma das palavras associadas ao tema precision medicine e mais
recorrente em outros temas é artificial inteligence, o que indica que a medicina de precisdo
necessita do recurso a IA para entregar cuidados de salude personalizados. Por Gltimo os temas
deep learning, healthcare e learning sdo temas transversais e importantes para um campo de
pesquisa, uma vez que, apresentam elevada centralidade, mas baixa densidade. Os valores de

densidade e centralidade de cada cluster podem ser observados no ANEXO B.
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Figura 14 — Mapa Tematico.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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Uma evolucdo temética permite compreender quais os temas usados no inicio da pesquisa num
determinado campo de investigacao e os temas emergentes que sdo investigados na atualidade
(Nath Sur et al., 2021).

2019-2020 2021-2022
breast cancer
R deep Iearnlng.
deep learning . - .
convelutional neural networks

neural network supernvised learning

[ Imedicaliimaging B - data mining ]
artificial — — —
big data —_ *-e;x — learning

e — -

artificial neural networksss—— —— — neural network ]
diseases T— covid=15 [l

(o : —— telemedicine
learning —" m—
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image’processing artificial intelligence na1||:|

Figura 15 — Mapa de evolugdo tematica das palavras-chave dos autores de 2019 a 2022,

relativamente a aplicacdo da IA na saude.
Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

A Figura 15 demonstra a evolucdo das palavras-chave dos autores em 2 periodos de
tempo (2019-2020 e 2021-2022). Observando o intervalo de tempo de 2019 a 2020, verifica-
se que os principais temas sobre os quais o0s investigadores incidiram as suas pesquisas foram:
breast cancer, radiomics, deep learning, neural network, medical imaging, artificial, big data,
artificial neural networks, diseases, learning, sensors e imaging processing. Pode inferir-se que
no periodo de tempo de 2019 a 2020, parte da investigacdo incidiu numa determinada area da
medicina, a imagiologia, uma vez que apresenta 3 palavras-chave diretamente relacionadas com
esta area: radiomics, medical imaging, imaging processing. As palavras-chave deep learning e
neural network sdo palavras-chave importantes, uma vez que aparecem em ambos 0s periodos
de tempo, revelando que os investigadores continuam a incidir as suas pesquisas na aplicagédo
da IA e mais concretamente dos modelos de DL nas varias areas da saude, como iremos
observar mais & frente. E de referir que para 0 mesmo periodo verifica-se a existéncia de
palavras-chave relacionadas com as anteriores como convolutional neural networks, supervised
learning, learning, e artificial intelligence. Verifica-se igualmente que no periodo de 2021 a
2022, surgem as palavras-chave Covid-19, telemedicine e electronic health records. A

pandemia da doenca Covid-19, permitiu por um lado alavancar outras areas de pesquisa como
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a telemedicina (Auener et al., 2020) e os registos eletronicos de salde (Javaid & Khan, 2021)
e por outro permitiu que inimeros investigadores se dedicassem a pesquisa de um tratamento

preventivo desta doenca (Cascella et al., 2022).

A Analise de Correspondéncias Multiplas (ACM) &, segundo Hoffman et al. (1992), um
método de analise multivariada ndo linear que permite estudar a associacéo entre duas ou mais
variaveis qualitativas. Para estes autores o conceito de homogeneidade constitui a base da
ACM, uma vez que, a homogeneidade refere-se a extensdo em que diferentes variaveis medem
a mesma caracteristica ou caracteristicas, especificando assim algum tipo de similaridade.
Como resultado da ACM ¢ possivel visualizar um grafico, no qual sdo observadas as distancias

entre as categorias das varidveis e as observagoes.

Neste sentido e como se pode verificar na Figura 16, observam-se 2 clusters de palavras,
um cluster com a cor azul e outro com a cor vermelha, que correspondem as palavras-chave
dos autores e que estdo identificados através do método hierarquico de clusters (Aria &
Cuccurullo, 2017). Em cada cluster pode observar-se palavras que estdo relacionadas entre si.
No cluster com a cor azul, verifica-se que as palavras sars.cov.2, coronavirus e natural
language processing estdo relacionadas e por isso agrupadas. O cluster com a cor vermelha
apresenta um maior namero de palavras que se relacionam entre si, 0 que demonstra que

inimeras publicacdes relacionam as palavras listadas neste cluster.
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Figura 16 — Mapa da Estrutura Conceptual correspondente a aplicacdo da IA na salde através

do método: Andlise de Correspondéncias Mdltiplas.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.

A Figura 17 representa um dendrograma e € comummente criado como resultado do
cluster hierarquico, apresentado anteriormente. O dendrograma é um diagrama de ramificacéo
que mostra as relacfes hierarquicas entre categorias e variaveis. As categorias sdo organizadas
de acordo com o qudo semelhantes ou diferentes elas sdo umas das outras, ou seja, quanto maior
o0 seu nivel de similaridade mais correlacionadas estdo as varidveis entre si (coeficiente de
correlagéo de Pearson). Tal facto e verificado através da altura das categorias, isto &, categorias
cujas alturas sdo proximas sdo semelhantes entre si, quanto maior a diferenca na altura maior a
discrepancia entre as categorias (Forina et al., 2002). Neste sentido e avaliando o dendrograma
produzido pelo aplicativo Biblioshiny, verifica-se que 0 mesmo esta dividido em 2 categorias.
Na primeira categoria, a palavra Natural Language Processing (NPL) surge relacionada com
outras duas palavras, a sars.cov.2 e 0 coronavirus. A NPL é uma area da ciéncia da computacéo,
utilizada na analise preditiva da Covid-19 (Meystre et al., 2022). A segunda categoria pode
dividir-se em 2 secBes. A primeira se¢do é constituida pelas palavras artificial e intelligence e
a segunda secdo € a que apresenta um maior nivel de similaridade e, portanto, uma maior

correlacdo entre as palavras, apresentando igualmente um maior nimero de agrupamentos
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finais. Desta forma, a segunda secdo € constituida por palavras que remetem para diferentes
métodos de aprendizagens, como convolutional, cnn, segmentation, neural networks, machine,
learning, deep, as suas func¢bes, como prediction, prognosis e diagnosis, e a sua aplicacdo em
diferentes areas da medicina, como cardiovascular disease, diabetic retinopathy e breast

cancer.
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Figura 17 — Dendrograma efetuado a partir das palavras-chave dos autores tendo
em conta o seu nivel de similaridade.

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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4.3 Discussao dos Resultados

Este estudo teve por base as QI apresentadas no capitulo 1 e que nesta secédo pretende-se dar

resposta.

QI1: Como é que a inteligéncia artificial, e as suas respetivas ferramentas aplicadas

a saude, evoluiu ao longo do tempo?

Os resultados deste estudo indicam um interesse crescente em relagdo a aplicagdo da 1A
na salde, constituindo um campo emergente de investigacdo em diversas areas da medicina,
com um maior foco na utilizacdo de modelos de DL. Como evidenciado na Tabela 1, as
pesquisas que tém por base a IA na salde apresentam um crescimento de 2019 a 2021, sendo
esse crescimento corroborado por outros autores (Fosso Wamba & Queiroz, 2021; Lopez-
Robles et al., 2021; Marreiros et al., 2021; Prema et al., 2021; Tran et al., 2019b). Os avangos
na tecnologia, tém permitido solugbes altamente sofisticadas, tecnologicamente avancadas e
computacionalmente exigentes, o que provavelmente explica a expansdo sem precedentes da
literatura cientifica sobre IA na salde (Tran et al., 2019a). Esse crescimento é atribuido a
producio prolifica da pesquisa nos EUA, india e China, sendo nos EUA onde se concentra o
maior nimero de afiliagdes mais produtivas neste campo. Segundo Tran et al. (2019b), os EUA
sdo efetivamente o pais com uma maior producdo cientifica sobre esta tematica, com um grande
namero de afiliacbes a apoiar esta producdo, porém, coloca a Europa em segundo lugar, facto
que ndo é corroborado por este estudo. Alguns paises da Europa encontram-se efetivamente
entre os 20 paises mais produtivos, porém ¢ a India que ocupa o segundo lugar nesta lista. Este
resultado pode dever-se ao facto de nos ultimos anos, o ecossistema de startups indiano
apresentar um crescimento significativo, estando a India entre as principais nacdes que
conseguiram milhdes de financiamentos para startups de base tecnoldgica na area da satde no
ano de 2020 (Wisetsri, 2021). A anéalise indica um crescimento das palavras-chave, deep
learning, desde 2019 a 2022 relativamente as palavras-chave machine learning e artificial
intelligence, o que sugere uma maior producdo cientifica relativamente & aplicagdo deste
modelo nos diversos campos da medicina. O crescimento do deep learning na saude é
corroborado por Piccialli et al. (2021), no qual refere que, de 2016 até 2021 verificou-se uma
producdo superior a 1200 artigos respeitantes a aplicacdo do modelo de DL na medicina. Neste
estudo, a andlise de rede de coocorréncia de palavras-chave dos autores indica igualmente que
as palavras deep learning apresentam uma maior frequéncia de coocorréncia, seguida das
palavras machine learning e artificial intelligence. Este resultado € corroborado por Fosso

Wamba et al (2021) e parcialmente corroborado por Tran et al. (2019a), no qual refere que as
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palavras deep learning e machine learning sdo as que apresentam uma maior frequéncia de
coocorréncia na sua andlise de rede, porém a palavra robotics surge como palavra-chave com
maior frequéncia ao contrario do verificado neste estudo, no qual a palavra artificial intelligence
se destaca. Segundo Penteado et al. (2021, p. 129) as palavras deep learning e machine learning
dominaram igualmente a rede de coocorréncia de palavras-chave dos autores no intervalo de
tempo de 2016 a 2021 no seu estudo. E importante ressaltar que no estudo de Penteado et al.
(2021, p. 129), as palavras Internet of Things (10T), Eletronic Health Records (EHR) e big data,
fazem parte da analise de rede de coocorréncia de palavras-chave neste intervalo de tempo.
Neste estudo € possivel observar no mapa de evolugdo tematica das palavras-chave dos autores
de 2019-2020, que as palavras big data, deep learning, ANN, neural network, medical imaging,
learning, imaging processing, radiomics e breast cancer sdo algumas das palavras dominantes
neste intervalo de tempo. Verifica-se também que no intervalo de tempo de 2021 a 2022 ha uma
consolidacdo do modelo de DL, através das palavras deep learning, cnn, convolucional neural
network, neural network, data mining e learning. A semelhanca dos autores Penteado et al.
(2021, p. 129), as palavras big data e EHR, fazem igualmente parte das palavras dominantes
neste mapa evolutivo. A reforcar a tendéncia crescente da pesquisa relacionada com o big data,
observa-se que no mapa tematico surge no Q2, o que significa que é um topico tendéncia.
Segundo Fosso Wamba et al. (2021) as ANN, CNN, big data sédo topicos tendéncia, que estao
a ser utilizados em diversas areas, como no diagnostico, EHR, prognostico, detecdo precoce de

doencas e reconhecimento de imagem.

QI2: Quais sdo as tendéncias emergentes da aplicacdo da inteligéncia artificial,
mais concretamente dos modelos de machine learning e deep learning na sadde, no que diz

respeito ao prognostico, diagnostico e tratamento de doencas?

Verifica-se que o modelo de DL relativamente ao modelo de ML é aquele que é
maioritariamente aplicado nas areas clinicas identificadas. A cardiologia € a area na qual 0s
modelos de ML e de DL sdo mais aplicados, com tarefas que incluem a detecéo, classificacao,
diagndstico e prognostico de doencas cardiovasculares. Os autores Tran et al. (2019a)
corroboram este facto, referindo que os modelos de ML e de DL sdo comummente utilizados
na classificacdo, diagnostico e progndstico de doengas cardiovasculares. E possivel igualmente
observar na rede de coocorréncia de palavras-chave, que as palavras cardiovascular disease,
sdo representativas do cluster artificial, indicando que é uma area clinica com expressao neste

conjunto de dados.
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A palavra Covid-19 ganhou expressdo neste conjunto de dados, uma vez que, tendo
esta doenca surgido em 2019, os investigadores em todo 0 mundo estdo a concentrar 0s seus
esforcos na pesquisa de solucdes (Auener et al., 2020). E na &rea da pneumologia que esta
doenca se enquadra, e na qual o modelo de DL ganha mais expressdo. Este facto € corroborado
por Piccialli et al. (2021). A aplicacdo do modelo nesta area incide na detecdo e no prognéstico
da Covid-19. Islam et al. (2021) corroboram este resultado no seu estudo bibliométrico,
referindo que a pesquisa esta focada no diagndstico, detecdo, classificacdo e reaproveitamento
de medicamentos relacionados com a Covid-19. Neste estudo a Covid-19 surge igualmente
como um cluster, como se pode observar no Mapa Temaético estando associadas algumas das
seguintes palavras: blockchain, 10T, sensors e computing.

A érea da oftalmologia encontra-se igualmente representada neste conjunto de dados ao
identificar a retinopatia diabética como uma palavra que ocorre com frequéncia neste conjunto
de dados e na qual a aplicacdo da CNN é utilizada na detecdo desta doenca. Li et al. (2020) e

Piccialli et al. (2021) reforcam este resultado.

A imagiologia, a radiologia e a patologia sdo campos da medicina que estao interligados
com outras areas clinicas, entre elas a oncologia e a ortopedia. Verifica-se que ambos 0s
modelos s&o utilizados, com maior predominéncia pelo modelo de DL, e com uma maior
utilizacdo das redes de CNN e RNN. A detecdo, segmentacdo, classificacdo, diagnostico e
progndstico s&o as principais fungdes nas quais estas redes sdo aplicadas. E possivel observar
igualmente na rede de coocorréncia de palavras-chave dos autores, que o cluster healthcare
contempla as palavras image classification, image processing, segmentation, medical imaging
e extraction, e que estas se encontram relacionadas com os trés campos da medicina referidos
anteriormente. O cluster deep learning contempla as palavras imaging, radiology, pathology,
diagnosis, prediction, prognosis e classification. E possivel concluir que a partir do conjunto
de dados, o diagnostico e prognostico de doengas constituem a base da aplicacdo dos modelos
de DL, ML e 1A, com aplicacdo nas areas de imagiologia, radiologia e patologia, sendo estas
transversais as outras areas clinicas. Piccialli et al. (2021) referem que na area de oncologia a
CNN tem sido amplamente utilizada nas fungdes classificacdo e detecdo. Na area da cardiologia
é igualmente a CNN que é aplicada na analise de caracteristicas cardiacas combinando imagens
e ecocardiogramas. Na ortopedia é mais uma vez a CNN que é aplicada na sua maioria as
imagens clinicas com as funcdes de classificacdo e segmentacao e por Gltimo em pneumologia

o principal modelo aplicado é o de DL.
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E importante referir que existem outras areas clinicas nas quais os modelos de DL e de
ML estdo a ser aplicados, como em gastroenterologia e em neurologia (Chen et al., 2021;

Piccialli et al., 2021), porém neste conjunto de dados ndo sdo expressivos.

A CNN ¢ a rede que aplicada a medicina, apresenta mais expressdo dentro do modelo
de DL e neste conjunto de dados. Varios autores corroboram estes resultados (Fosso Wamba &
Queiroz, 2021; Marreiros et al., 2021; Piccialli et al., 2021)

Em suma, a medicina de precisdo apoiada pela IA e mais concretamente, pela aplicacao
dos algoritmos de ML e de DL, estd a permitir uma maior precisdo na identificacdo e
classificacdo de imagens médicas, permitindo um diagndstico e um prognostico com uma
menor margem de erro em areas como a cardiologia, oncologia, oftalmologia, pneumologia
(Covid-19) e radiologia. Para que haja uma margem de erro cada vez menor e para que a
“maquina” consiga interpretar os resultados corretamente de forma a identificar o problema,
produzir um diagnostico e auferir um progndstico é necessario que exista um grande volume
de dados. Neste sentido, a ciéncia de dados e mais concretamente o big data, como consta no
mapa tematico, é o topico de pesquisa atual e base para o desenvolvimento dos proprios
modelos de ML e de DL.
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Capitulo 5: Conclus6es e Recomendaces

Tendo conta que as previsfes apontam para um aumento do crescimento do mercado da 1A na
salde (OECD, 2020), este estudo procurou fornecer insights sobre a mais recente evidéncia
cientifica no que diz respeito & aplicacdo do ML e do DL nas varias &reas da medicina,
permitindo ndo so, identificar as areas da medicina onde o investimento esta a ser aplicado,
como também, descobrir quais os modelos que estéo a ser aplicados no diagnostico, prognostico
e tratamento de doengas e ainda recomendar futuras pesquisas.

Como foi possivel observar através da metodologia aplicada neste estudo, as revisdes e
as revisdes sistematicas da literatura sobre esta tematica sdo inimeras, facto que contribuiu para
a escolha da analise bibliométrica como metodologia diferenciadora para esta dissertacdo. A
andlise bibliométrica de palavras-chave, permite reduzir a subjetividade que caracteriza as
revisdes, direcionando assim, 0s investigadores para determinadas areas de pesquisa.

E possivel concluir-se através dos resultados obtidos, que a aplicacdo da IA na satde é
um tema emergente e que esta a ser amplamente investigada em paises como os EUA, a india,
a China e ainda em alguns paises da Europa, como no Reino Unido. Investir de forma
estratégica e sustentavel na pesquisa e desenvolvimento da IA na salde, esta a atrair de forma
significativa muitos investidores. De acordo com os dados da OCDE (2020), apenas ho primeiro
semestre de 2018, as startups de 1A na salde atrairam 12% dos investimentos mundiais de
private equity e tal como referido anteriormente, estima-se que o mercado da I A na salde devera
atingir 44,5 bilides de délares americanos em 2026, crescendo a um CAGR de 46,21%
(Healthcare Artificial Intelligence (Al) Market - Global Outlook & Forecast 2021-2026, n.d.).
Os resultados deste estudo, permitem concluir que o modelo de DL é o método de aprendizagem
mais utilizado nas diferentes areas clinicas. Tal facto, pode ser explicado pelas inUmeras
vantagens deste modelo relativamente ao modelo de ML, nomeadamente, no que diz respeito
ao tipo de dados que modelo de DL utiliza e a ndo utilizagdo da engenharia de recursos em todo
0 seu processo de aprendizagem. E ao nivel da classificagdo de doencas e consequentemente
do diagndstico e progndstico, que o modelo de DL esta a ser amplamente aplicado, com maior
relevo nas areas de cardiologia, oftalmologia e oncologia. As areas médicas de imagiologia e
patologia, sdo areas transversais as outras areas da medicina e que estdo na base dos
diagnosticos e dos prognosticos das mdltiplas doencas. E possivel concluir também, que a
arquitetura de DL mais utilizada e, por conseguinte, alvo de uma maior pesquisa cientifica € a
CNN.
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O tdpico tendéncia a luz deste conjunto de dados € o big data. O tema big data é um
topico que esta a ser bastante desenvolvido, sendo importante para 0 campo de pesquisa da
aplicacdo da IA na saude, uma vez que, o modelo de ML e mais concretamente de DL,
necessitam de um grande volume de dados para se aperfeicoarem, e consequentemente,
fornecerem resultados mais precisos ao nivel do diagndstico, progndstico e tratamento de
doencas. Existem vérios desafios associados a cada etapa de manipulagdo do big data que sé
podem ser superados com a utilizacdo de solucBes de computacdo, ou seja, com 0 recurso a lA.
Uma correta utilizacdo, gestdo e analise de dados, pode ter como resultado a melhoria dos
servicos de salde com impacto na prestacdo dos cuidados de salde aos doentes, associada a
vantagens financeiras para as organizac@es de saude (Dash et al., 2019). O big data e a sua
analise, encontra-se no centro da pesquisa cientifica, mais concretamente ao nivel da
imagiologia. E nesta area da medicina que a classificacdo de imagens médicas ganha maior
expressdo e cujo objetivo principal é auxiliar os profissionais de saude no diagndstico e
progndstico de doencas. O data mining € um tema que esta a ser estudado na atualidade e que
permite extrair informacdes do big data. Relacionado ainda com o tdpico do big data, estdo os
EHR. A crescente ado¢do de sistemas EHR em todo o mundo tem possibilitado a captura de
grandes quantidades de dados clinicos, com o intuito de promover a qualidade dos cuidados de
salde prestados (Agrawal et al., 2020) e que, como pudemos observar neste estudo, constitui
um tema que esta a ser desenvolvido na atualidade. Um outro campo de pesquisa emergente,
diz respeito a doenca provocada pela COVID-19, que permitiu alavancar outras areas,
nomeadamente o recurso a telemedicina e a utilizago de sensores de loT. A doenga COVID-
19 insere-se na area da pneumologia, porém € a cardiologia, a area da medicina que neste
conjunto de dados, ganhou expressdo e na qual os modelos de ML e de DL estdo a ser mais
aplicados, com tarefas que incluem a detecdo, classificacdo, diagnostico e prognostico de
doencas cardiovasculares. Pode concluir-se assim, que é na area de cardiologia que o
investimento em 1A tem sido depositado, muito provavelmente devido ao facto, de as doencas
cardiovasculares se encontrarem entre as 10 principais causas de morte a nivel mundial
(Leading Causes of Death Worldwide 2019, n.d.). Desta forma, a implementacdo da IA €
acompanhada de potenciais beneficios, entre eles a rapidez e a robustez dos resultados,
permitindo tomadas de decisdo mais rapidas e corretas e uma melhoria nos padrdes de
tratamento (Koteluk et al., 2021). Se por um lado o financiamento da IA no setor da saude é
consideravelmente elevado (OECD, 2017), por outro, tem o potencial de criar um caminho

diferente que pode simultaneamente reduzir custos, aumentar a qualidade e o acesso aos
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cuidados de saude (Ball, 2021; Piccialli et al., 2021), modificando assim o Iron Triangle of
Healthcare.

Neste conjunto de dados, concluiu-se igualmente que o tratamento de doencas é uma
area na qual a aplicacdo destes modelos ndo é muito expressiva, podendo representar uma area
de estudo e consequentemente de investimento a ser ponderada.

A contribuicdo deste estudo para a gestdo, pretende-se ndo s6 com a identificacdo das
areas da medicina e do campo da computacdo no qual o investimento esta a ser aplicado, mas
também com as areas onde a aplicacdo destes modelos é quase inexistente (segundo este
conjunto de dados) e no qual um correto investimento poderd ter um retorno financeiro
favoravel. Claramente que serd necessario avaliar o custo-beneficio de tal investimento,
constituindo assim uma area de pesquisa cientifica no setor da salde e que de acordo com a
revisao da literatura realizada por Wolff et al. (2020), o impacto econdmico da aplicacao da 1A
nos cuidados de salde tem sido abordado apenas esporadicamente. Uma outra area de estudo
que pode emergir da contribuigédo desta dissertacdo prende-se com a gestdo do conhecimento e
com a criacdo de valor proporcionada pela aplicacdo da IA no ecossistema das organizacdes de
salde. Segundo os autores Leone et al. (2021) e a titulo de exemplo, a remocao do trabalho
repetitivo dos colaboradores podera aumentar a satisfacdo, o recrutamento e a retencdo dos
mesmos, permitindo que desempenhem fungdes mais analiticas, com resultados ao nivel da
produtividade e eficiéncia. Neste sentido, perceber de que forma a aplicacdo dos modelos de
ML e de DL nas varias areas da saude, poderdo melhorar ndo s6 os outcomes dos doentes como
também dos colaboradores podera ser uma area de pesquisa que advém da implementacéao deste
estudo.

O estudo apresenta algumas limitagdes. Em primeiro lugar, o conjunto de dados foi
obtido apenas a partir de uma unica base de dados, a WoS, o que pode resultar na omissao de
dados relevantes. A recolha de dados proveniente de varias bases de dados melhoraria o estudo
de forma significativa, orientando de forma mais incisiva as futuras investigacOes a partir de
temas provenientes de um conjunto de dados mais abrangente. Em segundo lugar, e apesar de,
0 numero da amostra ser um valor proximo do recomendado e a partir do qual é indicado que
se efetue uma analise bibliométrica (Donthu et al., 2021), um conjunto de dados maior ira
beneficiar a propria analise bibliométrica, uma vez que a mesma € adequada para analisar um
grande volume de dados. Para além do referido anteriormente, as palavras-chave utilizadas na
consulta ao banco de dados podem ser melhoradas de forma a consistirem em palavras-chave

mais relevantes e mais incisivas, de forma que seja efetuada uma analise mais aprofundada.
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Espera-se assim que este estudo possa orientar outros investigadores a encontrar

importantes lacunas neste amplo campo de pesquisa.
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ANEXOS

ANE XO A: Valores de Betweeness e Closeness - Analise de rede.

Node Cluster Betweenness Closeness
deep learning 1 510,0871462 0,020408163
machine learning 1 302,2476636 0,019607843
artificial intelligence 1 137,4858768 0,017241379
convolutional neural network 1 0,033744583 0,011111111
radiomics 1 0 0,010752688
neural networks 1 0,139333202 0,011235955
diagnosis 1 0,262380631 0,011235955
classification 1 0 0,010752688
medicine 1 0 0,010869565
prediction 1 0,168978671 0,011235955
imaging 1 0,031874266 0,011111111
diseases 1 0 0,010869565
disease 1 0 0,010869565
medical 1 0,036267606 0,011111111
network 1 0 0,010869565
pathology 1 0 0,010752688
telemedicine 1 0 0,010638298
convolutional neural networks 1 0 0,010638298
echocardiography 1 0,002150538 0,010989011
language processing 1 0 0,010869565
natural 1 0 0,010869565
neural 1 0 0,010869565
precision medicine 1 0 0,010869565
prognosis 1 0 0,010869565
radiology 1 0 0,010869565
learning 2 13,59858289 0,012987013
deep 2 0 0,010869565
machine 2 0,679034533 0,011627907
neural network 2 0,15384045 0,011363636
natural language processing 2 0,002466091 0,010989011
computer-aided diagnosis 2 0 0,010869565
covid-19 3 5,641824405 0,0125
coronavirus 3 0,032967033 0,011111111
sars-cov-2 3 0,03760888 0,011235955
transfer learning 3 0 0,010869565
computer vision 3 0 0,010869565
healthcare 4 1,439450589 0,011764706
big data 4 2,087809031 0,012195122
feature extraction 4 0,255423762 0,011111111
medical imaging 4 0,794197222 0,011494253
ai 4 0,046632752 0,011111111
health care 4 0 0,010752688
segmentation 4 0,084377611 0,010989011
image processing 4 0,442810644 0,011363636
optimization 4 0,015748031 0,010869565
image classification 4 0,004179728 0,010989011
artificial 5 0,185434809 0,011111111
intelligence 5 0 0,010869565
cardiovascular disease 5 0,00219539 0,010989011
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ANEXO B: Valores de Centralidade e Densidade — Mapa Tematico.

Cluster Centralidade Densidade Rank. Centralidade Rank. Densidade
deep learning 13,17373167 58,84668167 8 1
learning 9,194201683 64,1098019 5 2
covid-19 8,506575569 88,54320988 4 7
healthcare 10,77353612 66,46968376 7 3
big data 9,278735622 112,6093611 6 8
artificial 8,410909883 85,62890813 3 6
medicine 7,923117344 83,85894934 2 5
precision medicine 2,51243522 72,4537037 1 4

Fonte: produzido a partir do aplicativo Biblioshiny.
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