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RESUMO

INTRODUCAO: A osteoartrite do joelho (OA) é uma doenca articular degenerativa, que
ocasiona desgaste e perda progressiva da cartilagem local. Os sintomas de OA incluem
rigidez, mobilidade articular limitada e presenca de dor que podem levar a uma diminui¢do no
tempo de atividade fisica diéria, na qualidade de vida e comprometimento da saude. Sua
interpretacdo €, usualmente, realizada por meio de analise clinica de imagens o que implica
em um trabalho cada vez maior nos centros ortopédicos e de radiologia. O presente estudo
desenvolveu e aplicou o desempenho de uma rede neural convolucional projetada para
auxiliar ortopedistas e radiologistas na deteccéo e classificacdo de osteoartrite do joelho de
graus iniciais a severos, de acordo com o sistema de classificacdo Kellgren-Lawrence (KL).
OBJETIVO: Desenvolver e validar uma Rede Convolucional Neural (CNN) capaz de
classificar e diagnosticar a OA no joelho de forma dindmica e eficaz. MATERIAIS E
METODOS: Utilizou-se uma pesquisa descritiva de carater quali quantitativo e métodos da
inteligéncia artificial (IA) aplicados na analise do movimento humano. Foi utilizado um banco
de dados com radiografias de OA de joelho (Grau 0 - 3.085 imagens, Grau 1 - 1.416 imagens,
Grau 2 - 2.062 imagens, Grau 3 - 1.029 imagens e Grau 4 - 236 imagens). Para andlise e
classificacdo das imagens foi utilizado um ambiente de desenvolvimento da linguagem
Python, por meio da aplicacdo Google Colab executada em ambiente virtual (na nuvem). As
imagens foram utilizadas para treinar um conjunto de arquiteturas de rede neural para a
previsdo do nivel de gravidade, segundo a classificacdo de KL em OA. RESULTADOS: Apés
a configuracao da CNN, iniciou-se o treinamento de maquina com as radiografias, em seguida
realizados testes e por fim a integracao, obtendo-se uma classificacdo expressa com as taxas
de sensibilidade de teste conforme a densidade de rede com joelho saudavel, OA leve,
moderado e grave. Apés a classificacdo e andlise das imagens na rede convolucional, foi
gerado o comportamento do classificador sobre a precisédo do algoritmo na exatiddo do
diagndstico. O algoritmo apresentou acuracia de 0,85 (OA minimo), 0,79 ( joelho saudéavel),
0,89 (OA moderado) e 0,98 (OA severo. Precisdo de 0,67 (joelho saudavel), 0,71 (OA minimo),
0,86 (OA moderado) e 0,82 (OA severo). Sensibilidade de 0,65 (joelho saudavel), 0,77 (OA
minimo), 0,79 (OA moderado) e 0,93 (OA severo). Especificidade de 0,86 (joelho saudavel),
0,88 (OA minimo), 0,94 (OA moderado) e 0,93 (OA severo). Todos os valores do FMI ficaram
entre 0,94 e 1,00. CONCLUSAO: Nosso modelo de aprendizagem profunda propostos,
forneceram alta precisdo e acuracia, satisfatérias para a deteccdo e classificacdo de
osteoartrite leve ao severo do joelho em radiografias simples. Esse modelo podera ser
aplicado como auxilio no diagnéstico clinico de radiografias de joelho e na orientacdo do
tratamento em cada estagio da patologia para médicos, radiologistas e profissionais do
movimento humano.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Redes neurais; Osteoartrite



ABSTRACT

INTRODUCTION: knee osteoarthritis (OA) is a degenerative joint disease that causes wear
and tear and progressive loss of the local cartilage. The symptoms of OA include stiffness,
limited joint mobility and the presence of pain that can lead to a decrease in daily physical
activity time, quality of life and health impairment. Its interpretation is usually carried out
through clinical image analysis, which implies an increasing amount of work in orthopedic and
radiology centers. The present study developed and applied the performance of a
convolutional neural network designed to assist orthopedists and radiologists in the detection
and classification of knee osteoarthritis from initial to severe grades, according to the Kellgren-
Lawrence (KL) classification system. OBJECTIVE: To develop and validate a Convolutional
Neural Network (CNN) capable of dynamically and effectively classifying and diagnosing knee
OA. MATERIALS AND METHODS: A qualitative and quantitative descriptive research and
artificial intelligence (Al) methods applied in the analysis of human movement were used. A
database with knee OA radiographs was used (Grade 0 - 3,085 images, Grade 1 - 1,416
images, Grade 2 - 2,062 images, Grade 3 - 1,029 images and Grade 4 - 236 images). For
analysis and classification of images, a Python language development environment was used,
through the Google Colab application running in a virtual environment (in the cloud). The
images were used to train a set of neural network architectures to predict the level of severity,
according to the classification of KL in OA. RESULTS: after configuring the CNN, machine
training was started with the radiographs, then tests were carried out and finally the integration,
obtaining an express classification with the test sensitivity rates according to the network
density with a healthy knee, mild, moderate, and severe OA. After the classification and
analysis of the images in the convolutional network, the behavior of the classifier on the
accuracy of the algorithm in the accuracy of the diagnosis was generated. The algorithm
presented an accuracy of 0.85 (minimum OA), 0.79 (healthy knee), 0.89 (moderate OA) and
0.98 (severe OA. Accuracy of 0.67 (healthy knee), 0.71 (Minimal OA), 0.86 (moderate OA) and
0.82 (severe OA). Sensitivity of 0.65 (healthy knee), 0.77 (minimal OA), 0.79 (moderate OA)
and 0.93 (Severe OA) Specificity of 0.86 (healthy knee), 0.88 (minimal OA), 0.94 (moderate
OA) and 0.93 (severe OA). All FMI values were between 0.94 and 1.00. CONCLUSION: Our
proposed deep learning model provided satisfactory high precision and accuracy for the
detection and classification of mild to severe osteoarthritis of the knee on plain radiographs.
This model can be applied as an aid in the clinical diagnosis of knee radiographs and in guiding
treatment at each stage of the pathology for physicians, radiologists, and human movement
professionals.

Keywords: Machine learning; Neural networks; osteoarthritis
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1 INTRODUCAO
Com o envelhecimento da populagéo e o aumento da prevaléncia de obesidade

em todo o mundo, os niumeros da osteoartrite de joelho (OAJ) sdo maiores em
comparacao com outros tipos de patologias 6sseas (CHEN, 2018). A doenca articular
degenerativa osteoartritica € uma das principais causas de deficiéncias cronicas no
mundo. Os sintomas da OA incluem rigidez, funcéo articular limitada e dor que levam
a uma diminuicdo da quantidade de tempo de realizacdo de atividade fisica diaria e
iIsso acarreta uma reducdo da percepcao da qualidade de vida. A OAJ afeta
principalmente as articulacées de sustentacdo do corpo, sendo as articulacdes do
joelho e do quadril os locais mais comuns (SASEK, 2015).

Os critérios diagnosticos da OAJ de joelho consistem em uma combinacédo da
presenca de dor, achados clinicos e radiolégicos. Porém, a andlise da dor, torna-se
subjetiva, ndo sendo totalmente confiavel numa visdo técnica. A utilizacdo de
radiografias, ou exames por imagem, pode ser associada aos relatos clinicos, mas
ainda é considerada subjetiva na acuracia do diagnéstico (CHEN, 2018; CHU; MILLIS;
OLSON, 2014). A utilizacdo de ressonancia magnética tem evidenciado novos
avancos, porém a grande maioria dos medicos ortopedistas fazem uso de radiografias
para o diagnoéstico da OAJ (ERICKSON et al., 2017).

A classificacdo OAJ de Kellgren & Lawrence (KL) € um sistema de classificacéo
amplamente utilizado (KELLGREN; LAWRENCE, 1957a). Ao avaliar o espagcamento
articular, formacgdes osteofiticas, esclerose subcondral e, em sequéncia, graduar a
gravidade de 0 a 4, os radiologistas seriam capazes de identificar a gravidade da

doenca, o que poderia sugerir ao cirurgido qual caminho a ser tomado quanto a
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recuperacdo do individuo. Entdo, nessa linha de pensamento, melhorar a
precisado/acuracia, diagnostico e aplicabilidade, podera alterar o direcionamento e
qualidade no tratamento dos pacientes com quadro patoldgico.

Nos ultimos anos, avancos na area de tecnologia vem sendo aplicado a grande
area da saude, em especifico na andlise de imagens radioldgicas, a Deep Learning
(DL) ou Aprendizagem de Maquina na Inteligéncia Artificial (IA) vem mostrando
resultados significativos no diagnéstico e deteccédo da OAJ de joelho, bem como, sua
classificacdo com base no sistema de graduacdo KL (KOHN; SASSOON;
FERNANDO, 2016; SWIECICKI et al., 2021).

Entretanto, o aprendizado de maquina tradicional causa uma sobrecarga para
extrair recursos antes de treinar os algoritmos. Com a Rede Neural Convolucional
(CNN), por outro lado, alimentamos os dados diretamente no algoritmo e permitimos
gue ele aprenda diferentes recursos (PASSOS, R. P., & JUNIOR, 2018).

Atualmente, existem poucos artigos cientificos publicados sobre a aplicacao
da CNN para classificagcdo da OAJ de joelho (CHEN et al., 2019; LIU; LUO; HUANG,
2020; OLSSON et al., 2021; SHEN; WU; SUK, 2017; SWIECICKI et al., 2021; TIULPIN
et al., 2018a).

Atualmente, é a radiografia simples o procedimento mais utilizado para o
diagnostico da OAJ, sendo necessario exame clinico de rotina da articulagdo com
caracteristica sintomatica, sendo segura e com baixo custo. Mesmo apresentando
essas vantagens, 0 método com radiografia simples € questionavel na tentativa de
detectar alteracbes precoces da OAJ (TIULPIN et al., 2018b). Esta afirmacdo pode
ser explicada por diversos fatores, primeiro, uma caracteristica marcante da OAJ € a

progressao da degeneracéo e desgaste da cartilagem articular, sendo um tecido que
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nao pode ser visto diretamente na radiografia simples. Em segundo, ndo obstante, a
avaliacdo das alteracdes na articulacdo apresenta ser um problema tridimensional, o
meétodo de imagem utiliza-se apenas projecdo de soma bidimensional.

Deste modo, a interpretacéo da imagem resultante propde um profissional com
expertise. Possivelmente, em funcdo do pressuposto, o diagndstico precoce da OAJ
torna-se dificil na pratica clinica e nas aplicacdes diretas com os pacientes com quadro
patolégico (KELLGREN; LAWRENCE, 1957b; TIULPIN et al., 2018b).

Além das limitac6es da radiografia simples apontadas acima, o diagnostico da
osteoartrite depende muito da subjetividade dos especialistas, pois ndo ha um sistema
de categorizacao estritamente definido.

A escala de classificacdo KL (KELLGREN; LAWRENCE, 1957b) comumente
usada é semiquantitativa e ambigua, como mostrado por diversas pesquisas que
discordam (Kappa 0,566, 0,667, 0,67) (CULVENOR et al., 2015; GOSSEC et al., 2008;
SHEEHY et al., 2015). Esta duvida entre os especialistas dificulta muito o diagndstico
precoce da osteoartrite, podendo afetar milhdes de pessoas em todo o mundo. No
entanto, acredita-se que o diagndstico assistido por computador, a IA podera ser
usada como uma ferramenta precisa para auxiliar os clinicos em suas decisoes.

Ademais, a precisdo diagnostica desses métodos em situacdes especificas
superam os especialistas humanos; assim, eventualmente, os pacientes receberéo
diagnosticos mais precisos e confiaveis. Por ultimo, adicionando a cadeia diagnostica
com esses meétodos, radiologistas e outros especialistas clinicos, como profissionais
de educacado fisica, fisioterapeutas, fisiologistas, ortopedistas, entre outros
profissionais, podem se concentrar menos em tarefas rotineiras, como classificacao

de imagens, e se concentrar mais em intervencdes na linha da reabilitacao.
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Por todos os motivos mencionados, acredita-se que o diagnostico de
osteoartrite de joelho por radiografia simples pode ser melhorado significativamente
com o uso de métodos baseados em aprendizado de maquina combinados com
avaliacao clinica. Dada a grande importancia e relevancia do tema, o objetivo deste
trabalho foi desenvolver e aplicar a CNN, que por sua vez fara a classificacdo de
doencas para o diagnostico de OAJ de forma dinamica, eficaz, com acuréacia e

precisao superiores as realizadas pelo ser humano.
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2 JUSTIFICATIVA

A prevaléncia da osteoartrite do joelho estd aumentando no Brasil e no mundo,
em consequéncia ao aumento da idade associado a obesidade e estilo de vida.
Ademais, este problema de saude publica, tem levado a uma crescente demanda de
artroplastias de joelho, ou procedimentos cirargicos nesta articulacdo em especifico
(OLSSON et al., 2021). A maioria dos cirurgides ortopédicos/ ortopedistas utilizam
radiografias simples do joelho com suporte ao diagndéstico da osteoartrite. Melhorar a
confiabilidade e a reprodutibilidade dessas interpretacdes poderia, portanto, ser
extremamente benéfico. Pesquisadores aplicaram algoritmos de aprendizado de
maquina simples e aprendizado profundo para a deteccéo e classificacdo da OA de
joelho, sendo desenvolvido, por exemplo, um algoritmo de aprendizado de maquina
baseado na classificacdo de KL para detectar a OAJ de joelho precoce, atingindo uma
taxa de acuracia de aproximadamente 83% com seu modelo usando 1024 imagens
de raios-X do joelho (BRAHIM et al., 2019). Outras pesquisas aplicaram uma rede
CNN para classificar automaticamente a gravidade da OAJ de joelho com base na
classificagdo KL. Seu modelo referenciou como base, os lados medial e lateral da
articulacéao do joelho, com uma rede convolucional aplicada em cada lado, resultando
numa acuracia  multiclasses de 66,7%  (TIULPIN et al, 2018;
PONGSAKONPRUTTIKUL et al., 2022).

Neste sentido, o diagnostico correto e eficiente, em conjunto com a
classificagcdo de uma OAJ séo, portanto, de grande interesse no acompanhamento e

planejamento para tratamento conservador ou cirargico da populacao.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e validar uma CNN capaz de classificar e diagnosticar a OAJ do

joelho de forma dinamica e eficaz.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Desenvolver e treinar o modelo de algoritmo;
o Mensurar a acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade, FMI, indice
Youden e MCC da CNN no diagnéstico da osteoartrite.

o Aplicar uma CNN no diagnostico da osteoartrite;

HIPOTESES DA PESQUISA
Através da utilizacdo da CNN, haverd uma otimizacdo do tempo, eficiéncia e
confiabilidade no diagnostico do grau de lesdo na osteoartrite de joelho, quando

comparado ao método de avaliacdo padronizado internacionalmente.
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4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 Etiologia da osteoatrite de joelho

A incidéncia e prevaléncia da osteoartrite (OA) dependem da definicdo
utilizada, como sintomatica, radiografica ou diagnosticada pelo médico. Pode ser
descrita patologicamente, radiograficamente ou clinicamente. Deve-se notar que nem
todas com OA radiogréfica sdo sintomaticas. Devido as varias definicbes de OA
usadas, as taxas de prevaléncia e incidéncia relatadas variam entre os estudos. Em
geral, as estimativas de prevaléncia para OA sintomética tendem a ser menores do
gue a OA radiogréfica, pois sua presenca € definida por uma combinacao de sintomas
como dor e rigidez, além de caracteristicas radiograficas (VINA ER et al., 2018)

A prevaléncia padronizada por idade de OA de joelho -confirmada
radiograficamente sintomatica foi estimada em 3,8% globalmente, com taxas sendo
mais altas em mulheres (4,8%) em comparacdo com homens (2,8%) (CROSS M et
al., 2014).

Quatorze milhdes de pessoas nos Estados Unidos tém OAJ sintomatica, sendo
mais da metade com idade inferior a 65 anos. (VINA ER et al., 2018).

Estudos incluindo populagbes asiaticas relatam um alto indice de estimativas
de prevaléncia para OA de joelho. Dados coreanos relatam uma prevaléncia de 4,5%
para homens e 19% para mulheres (PARK JH et al., 2017).

Uma revisdo sistematica de dados chineses relativos a essa patologia
descobriu que a prevaléncia de OA sintomatica do joelho aumentou com a idade
(3,1%) na faixa etaria de 15 a 39 anos, em comparacao com 26,3%, naqueles com
mais de 70 anos de idade (LI D et al., 2020). A prevaléncia de OA de joelho sintomatica

também foi maior em mulheres (19,1%), em comparacdo com os homens (10,9%).

15



Estudos aplicados em &reas rurais e urbanas na India relatam maior
prevaléncia em areas rurais, com prevaléncia de dor no joelho de 13% e 8% nas areas
rurais e urbanas, respectivamente. Homens com mais de 60 anos em areas rurais da
China relataram duas vezes a taxa de dor sintomatica no joelho em comparacédo com
agueles residentes em areas urbanas.

Taxas mais altas nas areas rurais podem ser resultado da carga de trabalho,
estado nutricional, longevidade, menor escolaridade e pior situacdo
socioeconbmica. Além disso, maiores taxas de incidéncia de OA de joelho foram
encontradas em areas consideradas mais carentes por medidas de status
socioecondémico, inclusive entre aquelas com niveis mais baixos de educacéo

(CALLAHAN LF et al., 2020).

4.2 Fisiopatologia da osteoartrite de joelho

No passado, a osteoartrite era considerada simplesmente um processo
degenerativo de "desgaste" e, portanto, muitas vezes chamada erroneamente de
doenca articular degenerativa. No entanto, a patogénese da OA é muito mais
complexa do que apenas o desgaste e o termo "osteoartrite”, onde "-itis" é indicativo
de um processo inflamatério, esta de fato correto (LANE NE et al, 2011). H4 uma
variedade de fatores que desempenham um papel importante na patogénese da OA,
incluindo fatores biomecanicos, mediadores pré-inflamatérios e proteases. Ao
compreender os mecanismos que conduzem a destruicdo do tecido articular na OA e
identificar os principais fatores envolvidos, estado surgindo novos alvos para a terapia
que irdo além do alivio sintomético para retardar ou interromper a progressao da OA
(HUANG Z et al., 2018).
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O termo artrite é utilizado para definir inflamacéo das articulacbes, e pode se
referir a mais de cem patologias reumaticas e condicdes que afetam as articulacdes e
tecidos adjacentes as articulacdes. Neste grupo, a osteoartrite também conhecida
como doenca articular degenerativa, OA primaria, artrite de desgaste ou artrite
relacionada a idade, € uma das doencas articulares inflamatorias mais prevalentes e
afeta 250 milhdes de pessoas no mundo (MORA; PRZKORA; CRUZ-ALMEIDA, 2018).

A AO pode acometer pequenas, médias e grandes articulagdes, entretanto o
joelho é a articulacdo mais frequentemente afetada. A osteoartrite de joelho esta
relacionada a quadros de dor crbénica persistente, representando uma das principais
gueixas na terceira idade (JANG; LEE; JU, 2021).

Inicialmente, acreditava-se que a OA era uma doenca exclusivamente
degenerativa da cartilagem, no entanto, evidéncias mais recentes provaram que a OA
€ uma condicdo multifatorial. Entretanto sabe-se que lesdes articulares e carga
excessiva aceleram a degeneragéo articular (CHU et al., 2014).

Pacientes afetados pela condicdo devem reduzir atividades que
sobrecarreguem a articulacdo afetada e realizar intervengdes de reabilitacdo, que
incluem fisioterapia e para uma melhora no estilo de vida, com o intuito de prolongar
a saude das articulacgdes e reduzir a incidéncia de dor (O'NEILL; FELSON, 2018)

Apesar da gravidade, os tratamentos disponiveis para a AO néo produziram
resultados eficientes para modificar a doenca em estagios avancgados. As estratégias
terapéuticas utilizadas atualmente se baseiam em paliacdo para diminuir a velocidade
de progresséao da doenca, até que a substituicdo articular seja indicada, e por este
motivo a osteoartrite continua sendo uma das causas mais frequente de incapacidade

(CHU et al., 2014).
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O joelho é a maior e mais complexa articulacéo sinovial em humanos e consiste
na relacdo de trés estruturas 0sseas: regido distal do fémur, tibia proximal e patela;
gue se mantém unidos através ligamentos. Entretanto, para que ndo haja desgaste,
as extremidades dos o0ssos que a compdem, estdo cobertas por cartilagens
(cartilagem meniscal e cartilagem livre) e envoltos por uma membrana sinovial
(MORA; PRZKORA; CRUZ-ALMEIDA, 2018).

Este dltimo é responsavel por produzir o liquido sinovial, componente que
lubrifica e fornece nutrientes para a cartilagem, que é um tecido avascular.

Infelizmente, devido o uso constante e estresse ao qual € submetida, essa
articulacdo é um local frequente para condi¢Bes dolorosas, incluindo AO. Estima-se
que, cerca de 30% dos individuos com mais de 45 anos tém evidéncia radiogréafica de
OA de joelho, destes, quase 50% apresentam sintomas, principalmente dor ao
movimento (KATZ; ARANT; LOESER, 2021).

A OA pode ser classificada em dois grupos, de acordo com sua etiologia:
primaria, de causa idiopatica ou ndo traumatica; e secundaria, devido a trauma ou
desalinhamento mecéanico (MORA et al., 2018).

OA é uma patologia multifatorial, cuja etiologia esta relacionada a fatores
biomecanicos, como traumas ou forgcas mecanicas, processos inflamatorios, além de
distarbios bioquimicos e metabolicos. Clinicamente, as caracteristicas classicas
observadas em radiografias, incluem estreitamento do espaco articular devido a perda
da cartilagem articular e do menisco, além de alteracGes 6sseas, incluindo esclerose
do osso subcondral e osteofitos (MORA; PRZKORA; CRUZ-ALMEIDA, 2018).

Inicialmente, a OA era definida como uma patologia degenerativa da

cartilagem; entretanto as ultimas evidéncias demonstram que ha o comprometimento
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de cartilagem, osso subcondral, musculos periarticulares, ligamentos e sindvia.
Clinicamente, os achados radiograficos corroboram com a teoria de que o
comprometimento é de todas as estruturas articulares. Biomecanicamente e
fisiologicamente também seria impossivel restringir o quadro exclusivamente a
cartilagem, considerando que este tecido é avascular e ndo tem inervacéo, sendo
incapaz de produzir inflamacdo ou dor; parece légico que as fontes da dor sdo
componentes nao cartilaginosos do complexo articular (MACCHI et al., 2018).

A cartilagem é um tecido conjuntivo, formado condrdcitos - células que
compdem o tecido cartilaginoso e que tem a funcdo de regular sua composicao
metabdlica — embutidos em uma Matriz Extracelular (MEC). Cerca de 70% dessa
matriz € composta de agua e os 30% restantes de substancias organicas,
principalmente colageno do tipo Il, agrecano 1 e outros proteoglicanos (BELLUZZI et
al., 2020).

Geralmente, os condrécitos mantém os componentes da MEC em condi¢cdes
normais e neste caso as substancias organicas estdo em baixo volume (JANG; LEE;
JU, 2021).

Em situacdes fisiolégicas, os condrécitos de cartilagem adulta saudavel sao
mantidos quiescentes (estado de repouso) na maior parte do tempo, uma vez que o
tempo de meia-vida do colageno tipo Il é de cerca de 120 anos, enquanto do agrecano
de 120 dias, exigindo pouquissima atividade metabdlica por parte deste conjunto
celular. Além disso, para proteger os receptores dos condroécitos da interacdo com

alguns componentes da MEC e garantir a estabilidade dessas células, a matriz
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pericelular possui uma composic¢ao unica. As redes contendo colageno Tipo Il também
sdo preservadas e geralmente ndo sdo degradadas, pois sdo revestidas por
proteoglicanos, principalmente o agrecano.

Os condrdcitos, portanto, se encontram praticamente isolados e vivem em
situacdo de hipoxia, protegidos por uma rede de colageno e em um ambiente
avascular. Entretanto, qualquer alteracdo na composicdo do MEC ou situa¢cdes de
estresse podem ser detectados por essas células, que deixam de ser quiescentes.
Neste caso, geralmente em resposta a estimulacdo mecanica ou inflamatodria, os
condrécitos sofrem uma alteracdo fenotipica e tornam-se ativos, mudanca
caracterizada pela proliferacéao celular e formacao de clusters. Diante da ativacao dos
condrocitos, € iniciado um feedback positivo e consequentemente existe 0 aumento
da sintese de agrecano, colagenase e de enzimas degradadoras que diminuem o pH
da matriz cartilaginosa (JANG; LEE; JU, 2021).

As principais enzimas degradadoras presentes em situacdes patoldgicas, sao
as enzimas proteoliticas e as agrecanases. Como enzimas proteoliticas, as mais
abundantes sdo as metaloproteinases (MMPSs), que incluem as colagenases MMP-1
e MMP-13, que sdo altamente eficientes contra o colageno tipo Il; a MMP-3, uma
potente agrecanase; e o ativador de MMP. Por outro lado, as agracanases mais
frequentes sdo a disintegrina e Metaloproteinase com Motivos de Trombospondina
(ADAMTS) (KATZ; ARANT; LOESER, 2021).

A inibicdo de enzimas agrecanases, e consequentemente da deplecédo de
proteoglicanos, ja foi atribuida a reducdo da progressdo da AO; entretanto nao
conseguem parar a hipertrofia dos condroécitos que seguem em atividade. Da mesma

forma, a inibicdo das colagenases também n&o sdo suficientes para impedir o
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agravamento da doenca, uma vez que apos o inicio, a degradacdo das redes de
colageno é irreversivel. No entanto, apesar da importancia da deplecdo dos
proteoglicanos e das redes de colagenos no processo patologico da AO, esses
eventos isolados ndo sao suficientes para impulsionar a erosao da cartilagem (FARAH
et al., 2022).

Ao que parece, a ativacdo dos condrdcitos e a inflamacdo sdo os principais
eventos que levam a degradacdo da cartilagem e podem causar OA. J4 esta
comprovado que a prostaglandina E2, um mediador lipidico relacionado a
vasodilatacdo no processo inflamatério, € um dos principais fatores catabdlicos
associados a OA, onde a MMP é crucial para a degeneracédo da cartilagem. Assim,
essa enzima representa um potencial alvo terapéutico na OA.

Logo, é possivel prever que na OA, o remodelamento do osso subcondral é
desencadeado, em maior parte, pelo desenvolvimento de vasos sanguineos nos
canais vasculares, que contém osteoblastos e nervos sensoriais. Os canais
vasculares sdo importantes para a comunica¢do bioquimica entre osso e cartilagem,
portanto ambas as estruturas sao afetadas na OA.

Perpetuando o ciclo vicioso de degradacédo da cartilagem, em respostas as
multiplas mudancas desencadeadas, o0s condrdcitos expressam citocinas,
qguimiocinas, alarminas, padrdo molecular associado a danos e adipocinas. Todos
esses mediadores vao atuar como fatores paracrinos e irdo atingir o liquido sinovial e
desencadear um processo inflamatorio com a producédo de macréfagos sinoviais e
fibroblastos (JANG; LEE; JU, 2021).

Sendo assim, considerando todos 0s mecanismos compreendidos até o

momento, pode-se afirmar que a dor relacionada a AO € consequéncia das alteracbes
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bioquimicas e estruturais. Uma vez que 0s canais vasculares tém terminacdes
nervosas sensoriais e que a cartilagem articular apresenta inervacdo proépria,
estimulos nessas regibes podem contribuir para a dor tibiofemoral (HOUARD;

GOLDRING; BERENBAUM, 2013).

4.3 Diagnostico da osteoartrite de joelho

As caracteristicas classicas da OAJ observadas em radiografias sao:
estreitamento do espaco articular, devido a perda da cartilagem articular e do menisco;
e, alteracdes Osseas, incluindo esclerose do 0sso subcondral e osteofitos. Entretanto,
essas caracteristicas sdo visiveis em casos intermediarios a graves; em estagios
iniciais as alteracBes sdo minimamente visiveis em imagens radiograficas (JANG;
LEE; JU, 2021).

Portanto, embora seja uma patologia frequente, o diagndstico da OAJ continua
sendo extremamente dificil. Nos dias atuais, os critérios de classificacdo do American
College of Rheumatology (ACR) para OA do joelho tem o objetivo primario de
diferenciar esta patologia de outras artrites, como por exemplo, artrite reumatoide e
espondilite anquilosante (JANG et al., 2021).

Posteriormente, apods a realizacdo do diagnoéstico diferencial e da excluséo de
outras artrites, a degeneracdo da cartilagem e outras alteragcbes esqueléticas
provenientes da AO, podem ser examinadas radiograficamente e quantificadas a fim
de direcionar o tratamento e definir se a conduta sera paliativa ou intervencionista.

Atualmente, pode ser usada a escala de classificacdo semiquantitativa como a
classificagdo Ahlback, sistema de classificagcdo de osteoartrite do joelho (KOGS) e

sistema KL. Entretanto, a escala KL é mais utilizada universalmente, sendo proposta
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por Kellgren e Lawrence, elaborada e testada em 1957 e posteriormente, em 1961,
foi aceita pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) como definicdo radioldgica de
OAJ para fins de estudos epidemiol6gicos (HERNANDEZ-VAQUERO; FERNANDEZ-
CARREIRA, 2012; JANG; LEE; JU, 2021; KELLGREN; LAWRENCE, 1957a; KNIPE;
PAI, 2014).

A escala classifica o grau de comprometimento articular com base nas
alteracbes radiograficas observadas. Originalmente, de acordo com essa
classificacdo, o comprometimento pode ser classificado de 0 a 4, sendo que o grau O,
trata-se de imagens radiograficas sem alteracdes patoldgicas de AO; o grau |, sédo
imagens que demonstram estreitamento suspeito do espaco articular e presenca de
ostedfitos na borda éssea; o grau Il é classificado a partir de radiografias com possivel
estreitamento do espaco articular e osteofitos definidos; o grau Il é caracterizado por
estreitamento do espaco articular definido, presenca de multiplos ostedfitos, alguma
esclerose subcondral e possivel deformidade do contorno ésseo; por ultimo, o grau
IV, refere-se a presenca de notavel estreitamento do espaco articular, severa
esclerose subcondral, deformidades do contorno 6sseo e grande presenca de
ostedfitos. Exemplos radiograficos seguindo a escala de KL sao demonstradas na

figura 1 (KELLGREN; LAWRENCE, 1957a).
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Figura 1. Exemplos de imagens radiogréficas classificadas seguindo critérios descritos por
Kellgren—-Lawrence (KL).

KL O (joelho saudavel) KL 1 (joelho minimo) KL 2 (joelho duvidoso)

KL 3 (joelho moderado) KL 4 (joelho severo)

Fonte: (Adaptado de JANG et al., 2021).
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4.4 Aplicacédo dainteligéncia artifical no diagnostico da osteoartrite

Recentemente, o aprendizado profundo, que é uma forma de IA, vem
apontando resultados promissores na interpretacdo de imagens radiograficas (LIND
et al., 2021; OLSSON et al., 2021).

Estes dltimos achados cientificos apresentam resultados promissores na
deteccdo da OA de joelho e na classificacao de sua gravidade com base no sistema
de graduacgéo KL (SWIECICKI et al., 2021; TIULPIN et al., 2018a).

A tecnologia de aprendizado profundo tem sido amplamente aplicada a uma
variedade de campos usando tecnologias avancadas de hardware e software. Entre
eles, a rede neural convolucional (CNN) é uma tecnologia que é usada principalmente
no campo da imagem. A CNN reconhece os padrdes extraidos usando um filtro e os
acumula repetidamente, de modo que mesmo padrbes complexos podem ser
reconhecidos (KRIZHEVSKY et al., 2012; LONG et al., 2015).

Dado que resultados robustos sdo obtidos independentemente da imagem, as
limitacbes das técnicas de processamento de imagem existentes podem ser
abordadas. Portanto, estudos baseados na aplicagcdo da CNN em imagens médicas
usando os recursos descritos anteriormente estdo sendo continuamente relatados.

O aprendizado de maquina tradicional (Machine Learning, ML) geralmente
trabalha na extracdo de recursos antes de treinar ou testar os algoritmos. Em
contrapartida a CNN (CNNs - Convolutional Neural Networks), alimenta os dados
diretamente no algoritmo, permitindo que o mesmo aprenda diferentes recursos na
aprendizagem. Esta abordagem, abriu novos caminhos para ndo especialistas no

campo a ML incorporarem e desenvolverem suas préprias pesquisas e aplicagdes,
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como analise de imagens médicas, em especifico radiografias (SHEN; WU; SUK,
2017).

Achados recentes utilizaram diferentes estratégias do uso IA e assumiram cada
vez mais a importancia do aprendizado profundo na area médica/hospitalar, incluindo
o diagnostico de OA de joelho monitorado por computador que objetiva diminuir os
erros ou davidas humanas no diagndéstico (YEOH P et al., 2021; B. GUAN et al., 2020).

Uma instigacao significativa no desenvolvimento da IA na pesquisa em OAJ é
a disponibilidade de enormes repositorios de dados clinicos e de imagem, como por
meio da Osteoarthritis Initiative (OAI) (ER GARWOOD, et al., 2020; YEOH P et al.,
2021). Existem diferentes tipos de arquitetura de aprendizado profundo, como rede
neural convolucional (CNN), rede neural recorrente (RNN), rede neural recursiva e

rede pré-treinada ndo supervisionada ( YEOH P et al., 2021).

Figura 2. Categoria da CNN

\ Inteligéncia Artificial /
Aprendizado de
maquina
Aprendizado
profundo

Fonte: Adaptado de YEOH et al., 2021

Figura 2 apresenta a categoria da CNN sob o guarda-chuva da IA. A CNN é
uma forma de aprendizado profundo na inteligéncia artificial (IA). As CNNs sao
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robustas com menor complexidade e com padrdes de treinamento onde a rede
aprende durante todo o processo de otimizacdo com um numero reduzido de
parametros ( YEOH P et al., 2021; VILELA JUNIOR et al., 2022; PASSOS, R. P., &
JUNIOR, 2018).

A CNN esta estruturada numa arquitetura geral que envolve uma camada de
entrada, camadas ocultas associadas a uma série de filtros de imagem, com camadas
de redes onde os filtros de imagem sao projetados na imagem de entrada e camada
de saida onde o recurso sera extraido (YEOH P et al., 2021;VILELA JUNIOR et al.,
2022; PASSOS, R. P., & JUNIOR, 2018).

No ambiente hospitalar, cada vez mais, observa-se escassez de radiologistas
experientes com treinamento ortopédico, especialmente nas unidades béasicas de
saude em uso da comunidade, ou em horarios especificos de plantdo (LIND et al.,
2021; LINDSEY et al., 2018; WAITE et al., 2016).

A utilizacdo de tomografia computadorizada pode melhorar a eficiéncia, porém
a mesma nao esta disponivel quanto as radiografias simples nas unidades basicas.
Para mais, a interpretacao de radiografias auxiliada por algoritmos inteligentes, pode
ser (til tanto para ajudar os médicos a avaliar adequadamente o grau da osteoartrite,
guanto para revisar uma grande quantidade de laudos para melhor intervencao junto
a equipe multidisciplinar.

Atualmente, pesquisas recentes tém evidenciado resultados significativos e de
grande impacto na aplicacéo e utilizacdo do aprendizado profundo de maquina, redes
neurais profundas na interpretacédo de imagens na area da saude (ERICKSON et al.,

2017; LIND et al., 2021; TING et al., 2017).
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Em especifico, na medicina, nos ultimos anos, a aplicacdo da inteligéncia
artificial vem explorando especialidades na endocrinologia, em fotografias de retina,
na oncologia para reconhecimento de nodulos pulmonares e na dermatologia, em
analise de lesdes cancerigenas (ESTEVA et al., 2017; HUA et al., 2015; KOOI et al.,
2017).

Em especifico, a osteoartrite de joelho € uma das patologias que mais agrava
a incapacidade de idosos e jovens. Recentemente, pesquisas mostram que a OA da
articulacéo do joelho influenciara a capacidade funcional de aproximadamente 130
milhdes de pessoas até o ano de 2050, em conjunto com o envelhecimento da
populacao global (MAIESE, 2016; WANG et al., 2021). Em levantamento nos nimeros
de gastos na saude publica e privada, a OA de joelho contribui com mais de 20 bilhdes
de délares gastos, e as opcdes de tratamento sdo limitadas nos graus mais avancados
da patologia (WANG et al., 2021).

Desta forma, é de suma importancia a avaliacdo e deteccdo da OAJ de forma
precoce, para assim, diminuir o agravo da patologia e melhorar a qualidade de vida
dos pacientes. Porém, fatores de risco, como: idade; sexo; sejam utilizados no
diagndstico da OAJ, as radiografias simples podem confirmar e diferenciar a patologia
de outras manifestacdes de artrite ou doencgas osteoarticulares.

A metodologia utilizada nos grandes centros urbanos, ou nos diferentes
hospitais, capitais ou cidades menores, indicam grande custo ou inviabilidade de
equipamentos, principalmente nos hospitais publicos.

Nos métodos utilizados habitualmente, incluem, imagens radiogréaficas simples
(como raio-X), ultrassonografia e ressonancia magnética. Em contrapartida, as

radiografias simples apresentam como a modalidade com menor custo operacional, é
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mais comum nos hospitais do que os outros métodos citados, sendo de grande
utilidade na pratica clinica (WANG et al., 2021; WENHAM; GRAINGER; CONAGHAN,
2014).

O impacto da utilizacao de 1A na analise clinica pode levar para uma abordagem
eficiente em quantitativo de tempo e custo, acelerando 0s ensaios clinicos,
melhorando o processo de triagem dos pacientes com quadro grave da patologia. Na
pratica clinica, fazer uso de um método ou mecanismo consistente e automatizado
para avaliar e realizar o diagndstico de exames radiograficos sequenciais de pacientes
permitiria um melhor rastreamento da progressao da doenca, além da diminuicdo dos

custos operacionais no sistema privado e publico de saude.

4.5 Rede Neural convolucional e classificadores

Atualmente, devido a globalizacdo e avancos na tecnologia, muito tem se
desenvolvido e discutido sobre Deep Learning (aprendizado de maquina) e
Inteligéncia Artificial, sendo uma das areas que de grande atenc¢éo na aprendizagem
de algoritmos para andlise de imagens ou figuras. Nessa linha de pesquisa e
aplicacdo, um dos algoritmos utilizados para trabalho com imagens é a CNN
(OLSSON et al., 2021;VILELA JUNIOR et al., 2022).

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs - Convolutional Neural Networks) séo
exemplos de redes neurais organizadas para receber imagens como entrada. O
computador ou rede recebe esta imagem e armazena como dados, em sequéncia, 0S
valores sdo armazenados em uma matriz, mantendo as caracteristicas espaciais de
uma imagem, como a altura e largura, tonalidade de cores entre outras caracteristicas

(LIND et al., 2021).
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A estrutura da rede neural desenvolve uma classificacdo de uma imagem, em
especifico, classifica uma imagem em relacdo a presenca de outros objetos ou
caracteristicas, uma CNN tem um processo de extracéo de caracteristicas da imagem,
um feature extractor (técnicas de extracdo para reduzir a dimensionalidade de um
conjunto de dados). Essa etapa de extracdo de caracteristicas tem como principal
finalidade a aplicacdo de filtros na imagem de entrada, assim determinando uma

estrutura de filtros numa rede convolucional, conforme mostra a figura 3.

Figura 3. Exemplo de arquitetura de rede neural com aplicagéo das diferentes camadas de

filtros

Imagem de
entrada

Saida da 1°
Camada
Convolucional

Camada
Saida da 12 Flat

camada de Saida da 2¢

Sub - Amostra  .mada de Saida da 22
camada de

Sub - Amostragem
—»

Convolucional
Saida da Rede

—>

Fonte: Proprio autor

Um conceito importante no entendimento de uma CNN é o trabalho com
volumes. Na Figura 3, é possivel identificar que as camadas foram representadas por
volumes. Uma imagem colorida pode ser caracterizada como volume, em que sua

altura e largura correspondem a altura e a largura da imagem e sua profundidade
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corresponde ao numero de canais de cor dessa imagem. Em exemplo, uma imagem
colorida, tera diversos canais, um para cada tom e cor diferente, em contrapartida,
uma imagem preto e branco, terdo diverso volumes ou camadas de diferentes tons de
cinza. Ao aplicar os filtros, os mesmos devem ter profundidade igual ao que recebem
como entrada. Quando aplicado uma CNN, soma-se os resultados de cada canal,

resultando em um canal s6, ou uma imagem filtrada com as diferentes caracteristicas.

4.6 Métricas e classificadores

No desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial € de
extrema importancia a utilizacdo de métricas para afericdo e testagem da eficiéncia
dos mesmos, objetivando assim, uma maior seguranga, principalmente na area da
saude e do movimento humano (VILELA JUNIOR et al., 2022).

Essas métricas sao, usualmente, acurdcia, precisdo, sensibilidade,
especificidade, dentre outras, em sequéncia um exemplo de cada métrica e sua
utilizacao na interpretacdo dos dados

A metodologia utilizada para avaliar a qualidade de um classificador no
chamado aprendizado de maquina (machine learning) sao obtidas através da matriz
de confusdo. Para dados binéarios, onde existem apenas duas possibilidades para a
classificagao ser verdadeira (verdadeiro positivo e verdadeiro negativo) a matriz de

confusado é exemplificada na Figura 4.

31



Figura 4. Matriz de Confuséo 2X2
Predicao

Realidade Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: VILELA JUNIOR et al., 2022)

Acurécia

A questdo que a acuracia busca responder é: qual o percentual de casos
verdadeiros em relagdo a todos os resultados?

A acurécia foi calculada pela razéo entre o numero total de observa¢des que o
modelo acertou (VP+VN) e o numero total de observacbes que o modelo previu

(VP+VN+FP+FN) (VILELA JUNIOR et al., 2022).

Aeuricia VP + VN
Uracl = Up Y VN + FP + FN

Precisao

A preciséo busca responder a questao: Que percentagem de VPs prevista esta
correta? Trata-se da razao de VP em relacdo a todos os valores positivos classificados
(VP+FP). Quando o numero de FP é elevado a precisdo diminui de maneira

significativa (VILELA JUNIOR et al., 2022).

VP

Precisio = —————
recisao VP + FP
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Sensibilidade

Busca responder a questdo: Qual a percentagem de todos os VPs que foram
previstos corretamente? Trata-se da razao entre os valores VP e (VP+FN).

E amplamente utilizada em situacGes em que os FN s&o potencialmente mais
preocupantes que os FP. Mede a taxa de verdadeiros positivos que o modelo
consegue predizer, isso possibilita analisar a capacidade do classificador em

identificar os FN (VILELA JUNIOR et al., 2022).

VP

Sensibilidade (retorno) = VBT EN

Especificidade

A especificidade busca responder a questédo: Qual a percentagem de todos os
valores negativos que foram previstos corretamente?

E uma métrica utilizada em um classificador que avalia a taxa de VN, pode ser
calculada pela razéo entre os valores VN e (VN+FP).

A especificidade ndo fornece necessariamente uma indicagao precisa sobre um
resultado negativo no teste de classificacdo porque os resultados negativos do teste
podem conter muitos resultados falsos negativos. Neste contexto, um resultado
negativo em um teste de triagem com alta especificidade néo é util para descartar
definitivamente, por exemplo, a existéncia de artrite de joelho em uma pessoa em
particular (VILELA JUNIOR et al., 2022).

VN

E o _
specificidade VN T FP
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indice Fowlkes-Mallows (FMI)

O FMI é definida pela raiz quadrada do produto entre a sensibilidade e a
precisdo. Esse indice apresenta valores entre 0 e préximo de 1, sendo que valores
mais proximos de 1 indicam maiores similaridades entre dois conjuntos de dados

(VILELA JUNIOR et al., 2022).

FMI = \/sensibilidade x precisio

Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC)

O coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) € uma métrica mais robusta
para aferir a eficiéncia de um algoritmo inteligente uma vez que este pode ser
compreendido como uma sintese da ponderacao do nimero de verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. O MCC mede a correlacéo
entre as classificacfes binarias observadas e previstas (CHICCO D, 2020; CHICCO
D, 2021; VILELA JUNIOR et al., 2022).

E calculado pela equac&o:

TP x TN — FP x FN
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC =

indice Youden (1Y)
O Indice Youden representa uma medi¢do sumaria da curva caracteristica
operacional do receptor (ROC) para a precisao de um teste de diagndstico com pontos

finais ordinais ou continuos.
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E originario do trabalho de Youden WJ. em 1950 e demostra o peso igual a
falsos valores positivos e falsos negativos, por isso pode-se concluir que quando dois
testes tém o mesmo indice, significa que eles tém a mesma propor¢ao de resultados
totalmente mal classificados (SHAN G, 2015; VILELA JUNIOR et al., 2022)

E calculado pela equac&o:

IY = [TP /(TP + FN)] + [TN/ (FP + TN)] - 1

5 MATERIAIS E METODOS

Utilizou-se uma pesquisa descritiva de carater quali quantitativo, e métodos da
IA aplicados na analise do movimento humano a partir do projeto integrado sob o titulo:
Métodos da inteligéncia artificial aplicados na analise do movimento humano,
aprovado, CAAE: 33912120.9.0000.5507 com parecer do CEP: 4126546, fonte
primaria e norteador deste estudo (anexo 1).

Em sequéncia, apresentacdo do fluxograma da pesquisa, com todas as etapas

dos tratamentos e analise dos resultados.
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Figura 5 . Fluxograma das diferentes etapas envolvidas no desenvolvimento do trabalho.
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Fonte: Proprio autor.

5.1 Caracteristica da amostra

Neste estudo, utilizou-se o0 conjunto de dados da Osteoartrite de Joelho
disponivel no portal kaggle (CHEN, 2018) Grau 0 - 3.085 imagens, Grau 1 - 1.416
imagens, Grau 2 - 2.062 imagens, Grau 3 - 1.029 imagens e Grau 4 - 236 imagens.
Portanto, nesta pesquisa foram utilizadas 7.828 radiografias por conveniéncia. Um
novo metodo baseado em aprendizado profundo foi utilizado para avaliacdo da OA de
joelho em duas etapas: (1) localizacdo das articulagdes do joelho nas imagens, (2)

classificagao de acordo com o sistema de classificagdo KL, conforme a Figura 6.
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Figura 6. Imagem com marcagdes nos espacamentos articulares
== E = — _—
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Fonte: Proprio autor

Foi utilizado a classificacao internacional KL e em sequéncia foi atribuido o grau

aos joelhos demonstrado na Figura 6 com os espacamentos articulares.

Grau 0: ndo hé caracteristicas radiogréaficas de OAJ;

Grau 1: estreitamento do espaco articular duvidoso e possivel
protuberancias nas extremidades articulares (ostedfitos);

Grau 2: osteofitos definidos;

Grau 3: ostedfitos multiplos, deformidade 6ssea;

Grau 4: osteofitos grandes, esclerose grave e deformidade Gssea.

Os critérios de inclusao foram: homens e mulheres de 45 a 79 anos, com ou

sem risco de OA de joelho femorotibial sintomatica; de todas a minorias étnicas (foco

em afro-americanos). Os critérios de exclusdo foram sujeitos com artrite inflamatoria

(AR) e OA bilateral de joelho em estagio final.
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5.2 DATASET- Conjunto de dados com radiografias simples

O conjunto de dados kaggle (CHEN, 2018) apresenta escore de estreitamento
de espaco entre as articulacfes e as avaliagbes de grau de ostedfito. Dado este
conjunto de dados original, realizamos algumas exclusdes para chegar em um
conjunto final usado para a analise. ApGs analise, as radiografias com baixa qualidade
foram excluidas do conjunto de dados a serem trabalhados pela rede neural.

Inicialmente, para este tipo de classificacdo, foi necessaria uma boa
performance, geralmente alcancada através da utilizacdo de Deep Learning, ou seja,
uma rede neural de mudiltiplas camadas, mais especificamente uma rede neural
convolucional. Foi utilizado camadas de convolucéo que, juntamente com outros tipos
de camadas, determinam uma arquitetura especifica para esta analise. Uma rede
neural profunda possui camadas de neurbnios: uma camada de entrada, algumas
camadas intermediarias (ou ocultas), e uma camada de saida.

Por isso, a aplicacdo de camadas convolucionais sobre os pixels da imagem,
reduz muito a quantidade de parametros e facilita a descoberta de padrbes. Uma
camada convolucional realiza o aprendizado de multiplos filtros, onde cada filtro extrai
uma informacdo da imagem. Posteriormente, foi utilizado a biblioteca Keras do
Python® para desenvolvimento de uma CNN, sendo uma camada convolucional para
imagens e também outras camadas (ou layers) para se utilizar em combinacao

sequencial nas convolug¢des conforme mostra a Figura 7.

Figura 7. Arquitetura DenseNet. As redes neurais convolucionais profundas sdo compostas por uma
sequéncia de conjuntos de filtros convolucionais com parametros treinados a partir dos dados. KL =
Kellgren-Lawrence.

Fonte: Préprio autor
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No exemplo da arquitetura (figura 7), inicialmente foi adicionado uma imagem
de radiografia de joelho do grau de osteoartrite 3, segundo a escala KL. Na etapa
seguinte, aplicou-se as CNN que consiste em identificar e aprender sobre as
caracteristicas da imagem (camada layer). No processo de tratamento, foi duplicado
e refinado a radiografia, com o objetivo de treinar o modelo com a maior quantidade
de informacfes possiveis (camada pooling). E na ultima fase de agrupamento e
geracdo de um conjunto de imagens, a partir do modelo de entrada (camada Flatten).
Na etapa de classificacdo (camada dense), a rede neural € treinada a partir do

conjunto de dados e gera os resultados de saida.

5.3 Importantando bibliotecas

Fase composta pela importacdo das diferentes bibliotecas utilizadas nas
camadas de construgcdao do algoritmo, bem como nas camadas de filtros para
identificacdo e aprendizagem das caracteristicas da patologia osteoartrite.

Exemplo de cddigo utilizado:

def show_image_samples(gen, class_names):
class_dict=gen.class_indices
new_dict={}
# make a new dictionary with keys and values reversed
for key, value in class_dict.items(): # dictionary is now {numeric class label:
string of class_name}

new_dict[value]=key
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5.4 Pré-processamento de imagens

As imagens importadas do banco de dados foram redimensionadas de acordo
com o pixel (tons de cinza) usando algoritmos de interpolagéo.

Exemplo de programacéo, determinando as classes de imagem quanto suas

caracteristicas:

# determine the class weight dictionary

for i in range(len(class_totals)):
print (" class: ', classes]i], 'totals_samples: ", class_totalsi])

max_samples=np.max(class_totals)

class_weight={}

for i in range (len(class_totals)):
class_weight[i]l=max_samples/class_totals]i]

print (‘class weight: ',class_weight)

print(* total files: ',len(filepaths), ' total labels’, len(labels))

5.5 O algoritmo para a estimativa de gravidade da osteorartrite do joelho

Os algoritmos séo desenvolvidos para a analise de um extenso conjunto de
dados e, ao longo do processo, sao definidos e encontrados padrdes e recursos
através de uma aprendizado da prépria operacdo. Com isso, 0s algoritmos séo
capazes de tomar decisfes e hd um aumento gradativo nas previsdes quando novos
dados séo analisados.

A abordagem consiste em dois passos: (1) detectar as articulagdes do joelho e
(2) classificar as articulagbes do joelho em termos de OA. Juntas, essas duas etapas

constituem um baseline totalmente automatizado, permitindo estimar o grau KL.
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5.5.1 Passo 1: algoritmo de localizagéo da articulacéo do joelho

Foram aplicadas camadas de treinamento e caixas de limitagdo de imagens
previamente rotuladas ao redor do centro do joelho. Em seguida, foram aplicadas
caracteristicas adicionais ao algoritmo para identificar as estruturas a serem
analisadas ao longo da estrutura articular.

Exemplo da camada de aprendizagem:

batch_size=32
image_shape=(224,224)
class_mode="'categorical’

class_names=['minimal’, 'healthy', 'moderate’, 'severe’]

length= len(test_df) # determine test batch size and test steps such that
test_batch_size X test_steps = number of test samples
test_batch_size=sorted([int(length/n) for n in range(1,length+1) if length % n
==0 and length/n<=batch_size],reverse=True)[0]
test_steps=int(length/test_batch_size)
print (* test batch size: ', test_batch_size, ' test steps: ', test_steps)
# create train, test, valid generators
def scaler(img): # normal preprocessing function used originally but poor
accuracy on test set
return img/127.5 -1 # scale the pixels between -1 and + 1
def scalar(img):# try using adaptive thresholding on images to improve
training accuracy
img=np.array(img, dtype="uint8')
img=cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
th2 = cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C, cv2.THRESH_BINARY, 21, 2);
img=cv2.cvtColor(th2, cv2.COLOR_GRAY2RGB)
img=np.array(img, dtype=(‘float32'))
img=img/127.5-1

return img
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Apés definir as funcbes e amostragem de imagens, a rede neural armazena as
informacdes para comecar o aprendizado e consequentemente pré-determinar e gerar

novas imagens.

5.5.2 Passo 2: Classificacdo de gravidade da OA Joelho usando CNN multi-
entrada

Foi aplicado uma abordagem baseada em uma arquitetura CNN multi-entrada,
que treina e identifica diferentes tonalidades e caracteristicas das imagens
simultaneamente. Como mostrado na Fig.6, toda a rede consiste de dois ramos nas
camadas iniciais, sendo que um corresponde a cada uma das radiografias de entrada.
Cada fase consiste em camadas de convolucdo. Em cima das camadas
convolucionais, adicionamos duas camadas totalmente conectadas para prever as
pontuacdes de KL representando a gravidade da OA.

ApGs aplicacéo dos filtros e reconhecimento das caracteristicas patolégicas o
algoritmo reconhece e classifica os graus da OAJ.

Exemplo de filtros e caracteristicas das imagens ap0s o algoritmo estabelecer

os padrdes da OA de joelho conforme a Figura 8.

Figura 8: filtros de tom cinza no diagnoéstico da OAJ
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Fonte: Proprio autor
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5.5.3 Passo 3: Fase de treinamento e valida¢do do algoritmo

Foi utilizado a biblioteca Keras de aprendizado de maquina para desenvolver e
construir modelos personalizados complexos para pesquisa e producao. A biblioteca
Keras é considerado um nivel de rede neural, escrito em Python®. Esta é uma rede
neural de alto nivel para construir e treinar modelos que incluem suporte de primeira
classe para a funcionalidade especifica do TensorFlow.

Em sequéncia, com o algoritmo estabelecido e preparado para treinar, foi
treinado o modelo de Keras. Em seguida, foi aplicado os comandos e procedimentos:
épocas e validation_data, etapas para validacdo da literatura de aprendizado de
maquina, medindo o desempenho do modelo apdés cada classe de treinamento
conforme Figura 9.

Figura 9. Treinamento e validagcéo das épocas. Gréfico reportando a fase de treinamento e validacédo
ao longo das épocas/fases do processamento
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Fonte: proprio autor.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A OAJ sensibiliza mais de 250 milhdes de pessoas em todo o mundo
(aproximadamente de 4% da populacdo mundial) (KOHN MD et al., 2016).
Atualmente, uma combinacdo de apresentacao clinica e radiografia simples é

considerada o principal diagnostico de OAJ (PONGSAKONPRUTTIKUL et al., 2022).

Nos ultimos anos, o aprendizado profundo surgiu como um campo popular de
pesquisa no ambito cientifico, especificamente no campo de radiografias/imaginologia
em andlises clinicas. Neste trabalho, apresentamos atualiza¢cdes/aprimoracdes sobre
a aplicacdo da rede CNN em modelos de segmentacao e classificagdo. Diversas
publicacbes sobre modelos CNN na pesquisa em OAJ tém sido aplicadas
isoladamente ou combinadas com outras estratégias (YEOH et al., 2021). Ademais,
foi desenvolvido um método baseado em Deep Learning para realizar uma graduacéo
automatica simultanea do diagnéstico KL, a partir de radiografias do joelho usando
aprendizado de transferéncia.

Os filtros de tons de cinza foram entdo usados para examinar quais
caracteristicas da imagem de entrada o algoritmo estava identificando como

importantes para a tomada de decisdo conforme Figura 10.
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Figura 10. Exemplo de filtro para leitura das caracteristicas da KL.
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A CNN pode ser aplicada com diferentes filtros para andlise, Norman e
colaboradores utilizaram recentemente em sua pesquisa mapas de saliéncia
(figura 10) para examinar quais caracteristicas da imagem de entrada o
algoritmo estava identificando como importantes para a tomada de deciséo.
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Figura 11. Mapas de saliéncia
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Fonte: adaptado de (NORMAN et al., 2019)

Foram observadas na figura 11 as caracteristicas relevantes: ostedfitos
e estreitamento do espago articular. Para os casos em que o algoritmo
classificou erroneamente a graduacdo do OAJ, muitas vezes foi devido a
presenca de protese no joelho, apontando possiveis intervencdes com essa
técnica utilizada (NORMAN et al., 2019).

Apbs a construcao do algoritmo e fases de treinamento e validacéo, foi
gerado a matriz de confuséo, utilizada especificamente para apresentar as

principais métricas de efetividade numa CNN, através de sua performance.
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Figura 12. Matriz de Confuséo.
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Em sequéncia, os resultados obtidos através da matriz de confusdo, sendo
calculado as métricas, acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade, FMI, indice
Youden e MCC (tabela 1).

Tabela 1. Resultado do diagndstico: Acurécia, preciséo, sensibilidade, especificidade, FMI, indice

Youden e MCC.

SAUDAVEL MINIMO MODERADO SEVERO

Acurécia 0,79 0,85 0,89 0,98
Precisio 0,67 0,71 0,86 0,82
Sensibilidade 0,65 0,77 0,79 0,93
Especificidade 0,86 0,88 0,94 0,98
FMI 1,00 0,96 1,00 0,94
indice Youden 0,65 0,51 0,73 0,91
MCC 0,64 0,51 0,73 0,86

Fonte: Proprio autor
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No diagndstico prescrito pelos especialistas na KL, foram relatados diferentes
analises, como uma articulacdo saudavel até mesmo em estado severo. Como
observado na tabela 1, a acuracia apresentou 0,79 (joelho saudavel), 0,85 (OAJ
minimo), 0,89 (OAJ moderado) e 0,98 (OAJ severo). Em comparagdo com o estudo
de Thomas e colaboradores, 0 modelo teve uma pontuacdo média de 0,70 e uma
acuracia de 0,71 para o conjunto de teste completo (THOMAS et al., 2020).

Ademais, na respectiva pesquisa, utilizou-se um subconjunto de 50 imagens
com a analise de radiologistas experientes, onde, o melhor radiologista individual teve
uma pontuacdo na variavel acuracia de 0,60, em contrapartida, o0 modelo teve uma
pontuacdo na acuracia de 0,66. Em consideracdo a comparacdo com uma analise
humana, com especialistas (radiologistas), o algoritmo apresentou uma acuracia
significativamente maior.

O presente estudo demonstrou uma precisao de 0,67 (joelho saudavel), 0,71
(OAJ minimo), 0,86 (OAJ moderado) e 0,82 (OAJ severo). As taxas de sensibilidade
foram 0,65 (joelho saudavel), 0,77 (OAJ minimo), 0,79 (OAJ moderado) e 0,93
(severo), pesquisadores usando mapas de saliéncia produziram taxas de
sensibilidade de teste da DenseNets de OAJ saudavel, OAJ leve, moderado e grave
foram 83,7, 70,2, 68,9 e 86,0%, respectivamente e as taxas de especificidade
correspondentes foram 86,1, 83,8, 97,1 e 99,1% (NORMAN et al., 2019).

O estudo de Tiulpin e colaboradores produziram os novos resultados de ultima
geracdo na classificacdo KL, apresentando uma acuracia equilibrada de 66,71%
(TIULPIN et al., 2018b). Em contrapartida, o algoritmo desenvolvido obteve uma
acuracia equilibrada em meédia de 0,85, mostrando uma melhora na performance

comparado com as ultimas pesquisas desenvolvidas na mesma tematica. Quando
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comparado com a performance e analise clinica de cirurgido ortopédico, a CNN
demostrou sua eficacia. A pesquisa de Schwartz e colaboradores 2020, utilizaram
quatro cirurgibes especialistas em artroplastia de joelho usando o sistema de
pontuacao do International Knee Documentation Committee (IKDC).

Foram analisadas 4755 imagens, com a acuracia dos cirurgides e a aplicacao
da CNN no diagndstico. O intervalo de confianca (ICC) entre os 4 cirurgifes para todos
0s graus possiveis do IKDC foi de 0,703. O ICC para os 4 cirurgides e a CNN treinada
foi de 0,685 (IC 95% 0,65-0,719), indicando que a CNN pode identificar e classificar a
OA de joelho com a mesma acuracia de um cirurgido treinado (SCHWARTZ AJ et al.,
2020).

Em vista que, a OAJ afeta diferentes populacdes, e também diferentes faixas
etarias, Leung e colaboradores, utilizaram radiografias simples de individuos com
meédia de idade entre 45 e 79 anos. Os voluntarios foram pareados aos pacientes
controle de acordo com idade, sexo, etnia e indice de massa corporal. O modelo
proposto utilizou uma abordagem de aprendizagem por transferéncia baseada na
arquitetura ResNet. Em sequéncia, foram avaliados 728 participantes, incluindo 324
pacientes (idade média, 64 anos + 8, 222 mulheres). O modelo de previsdo baseado
em DL alcangcou uma acuracia de 0,87 (LEUNG et al., 2020).

Foi calculado o indice Fowlkes— Mallows (FMI) obtendo valores de (1,00) joelho
saudavel, (0,96) joelho minimo, (1,00) joelho moderado e (0,94) para joelho severo,
sendo valores 6timos quando comparado as principais referencias atuais, utilizando
0s métodos e filtros semelhantes. Em referéncia, os valores minimos possiveis do
indice Fowlkes— Mallows € 0, que representa uma classificacdo binaria de baixa

qualidade, cujas variaveis apresentam erros. Ademais, o valor maximo possivel do
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indice de Fowlkes— Mallows é 1, que corresponde a melhor classificacdo binaria
possivel, cujos elementos foram perfeitamente classificados; sendo bastante eficiente
para clusters de dados independentes, evidenciando a eficiéncia da CNN
desenvolvida (VILELA JUNIOR et al., 2022). Estudo recente desenvolveu uma Rede
de reconhecimento de padrdes com objetivo de distinguir pacientes com cancer de
mama de pessoas saudaveis. O melhor desempenho de classificacdo foi obtido
usando um modelo com duas camadas ocultas com 11 e 100 neurdnios na rede
apresentando valores de FMI (0,94) (GUNDOGDU, 2021).

Na tabela 1 € apresentado os valores do indice Youden, utilizado na
classificacéo da rede neural, foram observados valores de 0,65 (joelho OA saudavel),
0,51 (joelho OA minimo), 0,73 (joelho OA moderado) e 0,91 (joelho OA severo). Este
indice é utilizado como parametro em analise, visando as variaveis sensibilidade e
especificidade, o estudo de Liu e colaboradores 2018, desenvolveram uma CNN para
detectar lesbes de cartilagem na articulagcdo do joelho em imagens de ressonancia
magnética, tendo como resultados um indice de 0,84, sendo considerado valor étimo.
Colaborando para os achados da pesquisa, a CNN obteve indice de 0,91 na
classificagcdo de OAJ severo.

A utilizacdo de uma rede neural, pode assumir diversas aplicabilidades no
ambiente clinico, principalmente no diagnaostico e direcionamento em tratamentos nao
cirurgicos e invasivos, nesse sentido, Boswell e colaboradores, avaliaram o momento
de aducao de joelho em sujeitos com OAJ. Foram utilizados analise de video para
verificar a viabilidade de prever o pico de aducdo durante os padrdes naturais e

modificados de caminhada usando as posicoes dos pontos de referéncia anatdémicos.
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Foram utilizados 86 individuos (64 com osteoartrite de joelho, 22 sem OA)
andando naturalmente e com modificacbes no angulo de progressdo do pé. Foi
treinado uma rede neural para prever o pico aducdo usando as posicoes
tridimensionais de 13 pontos de referéncia anatdmicos medidos com captura de
movimento (rede neural 3D). Ao final do estudo, a rede neural foi capaz de prever os
movimentos e analises com acuracia de 85%, colaborando para outras pesquisas, que
utilizam de movimentos em 3D para analise do movimento (BOSWELL et al., 2021).

A ultrassonografia € uma modalidade de imagem que utiliza pulsos refletidos
de ondas sonoras de alta frequéncia (ultrassbnicas) para avaliar tecidos moles,
cartilagem, superficies 6sseas e estruturas contendo fluido. A utilizacdo de imagem,
especifica dos radiologistas, tornou-se amplamente disponivel em clinicas de
reumatologia e outros ambientes ambulatoriais e de emergéncia (YEAP et al., 2017).

Utilizando desta técnica, Zhao e colaboradores (2021), exploraram a aplicacéo
da imagem de ultrassom com base no algoritmo de rede neural de retropropagacao
na OAJ e avaliar o efeito da aplicagéo e o valor da tecnologia de imagem de ultrassom
com base na rede neural no diagnéstico de lesdes da cartilagem da OAJ, 98 pacientes
com diagnéstico de OAJ foram submetidos a exames artroscopicos de tecidos moles
e selecionados aleatoriamente. Os resultados mostraram que a acuracia de
estadiamento do grupo controle foi de 68,3% e a do grupo experimental foi de
76,9%. A acuracia do estadiamento da degeneracdo da cartilagem do grupo
experimental foi maior do que a do grupo controle.

A CNN desenvolvida em nosso estudo obteve resultados relevantes em
comparacao as pesquisas mais recentes com imagens, o estudo de Bany Muhammad

e colaboradores trabalhou com um conjunto de 22.796 radiografias na sua base de
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dados. A respectiva pesquisa, demonstrou um desempenho dos modelos basicos da
CNN variando de 0,69 a 0,71% de acuracia em meédia, em contrapartida, foi
apresentado uma acuracia em nosso modelo de CNN em média 0,67 a 0,86 (BANY
MUHAMMAD et al., 2021).

Em suma, diversos trabalhos foram desenvolvidos e publicados utilizando como
abordagem do aprendizado profundo com enfase na performance da geracdo de
classificagcdo da OAJ, um resumo dos principais achados no direcionamento da rede

CNN na classificacédo e diagndéstico da OAJ é apresentado no Quadro 1.
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QUADRO 1. Classificacdo CNN na gravidade da OAJ

Autores

Objetivo do estudo

Tipo de Imagem

Conjunto de dados

Arquitetura de
rede

Resultados

Tiulpin et al., 2018

OA do joelho com base no
grau KL

Raio X (radiografia
simples)

18376 imagens

Rede neural
convolucional

AUC: 0,93

Nguyen et al., 2020

OA do joelho com base no

Raio X (radiografia

OAI: 39.902 imagens

Rede neural

Cohen's Kappa coeficiente (KC):

grau KL simples) convolucional 0,790
OA do joelho com base no Raio X (radiografia a_prendlzggem Acurécia:
Nguyen et al., 2020 rau KL simples) semisupervisionada 71 + 0.8%
g P 39.902 imagens profunda -
. OA do joelho com base no Raio X (radiografia . Acurdcia: 82,5%; SN: 78,2%; SP:
Liu et al., 2020 grau KL simples) 2770 imagens CNN 94,8%
. . . . SN: 83,7 (sem OA), 70,2 (OA
Norman et al., 2019 OA do joelho com base no Raio X (radiografia 39.593 imagens DenseNet leve), 68,9 (OA moderado), 86,0
grau KL simples)
(OA grave) %
OA do joelho com base no Raio X (radiografia . . . 0
Zhang et al., 2020 grau KL simples) OAI: 38.232 imagens ResNet Acuréacia: 74,81%
OA do joelho com base no Raio X (radiografia . - )
Leung et al., 2020 grau KL simples) OAl: 728 sujeitos ResNet AUC: 0,87
Tiulpin e Saarakkala OA do joelho com base no Raio X (radiografia OAI: 19704 imagens ResNet AUC: 0,98

grau KL

simples)

Fonte: adaptado de YEOH et al., 2021
Osteoarthritis Initiative (OAl); arquitetura de rede: rede neural convolucional (CNN) especificidade (SP), sensibilidade (SN), acuréacia (AUC)
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Pesquisas atuais utilizam a radiografia simples do joelho em seu modelo de
classificacéo, ndo apenas porque € comumente disponivel e econdmica, mas também
porque as caracteristicas mais significativas da OAJ sédo estreitamento do espaco
articular (EA) e formacédo de ostedfitos que podem ser facilmente visualizados por
radiografias do joelho. Além disso, 0 EA desempenha um papel importante na
determinacao da gravidade da OAJ de acordo com o grau KL, que € uma classificacao
comumente usada por profissionais em todo o mundo (TIULPIN et al., 2019;
WAHYUNINGRUM et al., 2019; YEOH et al., 2021)

O sistema de classificacdo KL (como mostrado na Figura 1, pag. 19) é
caracterizado em cinco graus com base na verdade em que o Grau 0 indica auséncia
de OAJ, Grau 1 indica OAJ duvidosa com ostedfitos diminutos, Grau 2 indica OAJ leve
com osteofitos definidos, Grau 3 indica OAJ moderado com EA definido e multiplos
ostedfitos com possivel osso deformacéo, e o Grau 4 indica OAJ grave, onde grandes
ostedfitos, EA, esclerose grave e deformidade Ossea definida estdo presentes
(WAHYUNINGRUM, et al., 2019).

O grau KL define a gravidade da OAJ como uma pontuacdo composta e é
subjetiva com base na interpretacdo do profissional, causando um certo nivel de
incerteza no diagnostico da OAJ (CHAUDHARI, et al., 2020). Clinicamente, médicos
e especialistas em imaginologia fazem uso de técnicas diferentes, como ressonancia

magneética (RM), tomografias, ultrassonografias e radiografia simples, porém,
todos os métodos acarretam diferentes custos operacionais.

A andlise da articulacao do joelho em uma perspectiva 3D identifica uma visdo
precisa da articulacdo, em especialmente da cartilagem articular, para uma melhor

varredura das doencas da OAJ. Pesquisas evidenciam que as imagens de RM 3D
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resultam em um favoravel desempenho que as radiografias 2D (raio x), com maior
sensibilidade e especificidade, principalmente na deteccéo precoce de OAJ (TOLPADI
et al., 2020)

No entanto, atualmente os pesquisadores estdo concentrados em arquiteturas
CNN 2D ou na adocéo apenas de menores volumes de imagens 3D em CNN 3D em
funcdo da baixa capacidade de memoria nas magquinas/computadores

(EBRAHIMKHANI et al., 2020).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo apresenta a utilizacédo e aplicacdo do aprendizado profundo como
uma ferramenta promissora para o diagnostico auxiliado por algoritmos inteligentes
para a doenca da osteoartrite do joelho. A técnica e analise clinica convencional para
diagnosticar a osteoartrite € interpretar/identificar imagens de radiografia simples
visualmente, onde a avaliacAo manual apresenta um grau mais elevado no
diagndstico da progresséo da osteoartrite de inicio precoce. Os profissionais médicos
ortopedistas optam pela radiografia simples ao invés da tomografia computadorizada,
por alguns motivos, custo elevados dos exames e por caracteristica visiveis nas
imagens radiograficas, sendo assim, de uso comum em hospitais, clinicas de
reabilitacdo, entre outros espacos destinados nas analises clinicas em imagem.

Nesse sentindo, o papel da inteligéncia artificial, em especifico, o aprendizado
profundo é uma tecnologia importante no desenvolvimento de auxilio a decisao clinica
e precisa da osteoartrite de joelho.

Ademais, como evidenciado na pesquisa desenvolvida, a CNN no universo de
imagens médicas avancou significativamente nos ultimos anos e tem demonstrado
grande potencial no diagnostico da OAJ. Em virtude do exponencial evolucéo
tecnoldgica e avancos nas areas da inteligéncia artificial e disponibilidade de dados,
o aprendizado profundo, rede neural convolucional podera potencializar o diagnostico
precoce da osteoartrite do joelho.

O diagnostico da osteoartrite, através de imagem simples permite a avaliacao
da articulacdo do joelho e oferece informacgGes precisas da sensivel progressao da

doenca.
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Entretanto, desenvolver uma rede neural solida e generalizada em aplicacdes
diagndsticas ainda apresenta ser uma tarefa desafiadora e continua sendo uma area
de pesquisa em aberto, com objetivo a precisdo do modelo e eficacia
computacional. Embora a aplicacdo da CNN ainda se encontra em fase
prévio, evidenciamos o desenvolvimento e aplicabilidade do método de CNN
baseados em imagens de radiografia simples oferecera melhor compreensao sobre a
progressao da doenca OA, em especial na deteccao precoce de OA na articulacdo do
joelho. A CNN desenvolvida, com um conjunto de dados reduzido mostrou acuracia e
precisdo na média e superior da maioria dos estudos desenvolvido na mesma linha
de pesquisa.

O futuro da pratica clinica podera utilizar de ferramentas e aplicativos clinicos
automatizados para desfrutar de novas possibilidades, ndo somente na identificacédo
de biomarcadores, mas na evolucdo em excelente desempenho superando a precisédo
e fidedignidade de profissionais clinicos no diagnéstico precoce de OAJ.

O desenvolvimento e aplicabilidade da CNN no ambito clinico, em analises e
interpretac6es de imagens radioldgicas traz diversos beneficios, desde orientacdes,
diagndsticos, prevencdes e evolugdes na triagem de pacientes com complicacfes
oriundas da patologia.

Em suma, a aplicabilidade nas ciéncias do movimento humano, abre caminhos
e possibilidades para os diversos profissionais, médicos, fisioterapeutas, profissionais
de educacao fisica, fisiologistas, tanto no cenario clinico/hospitalar como nos diversos
campos de atuacao esportivo.

Por outro lado, pensando no paciente em quadro de OAJ, o impacto no

movimento humano torna-se sem igual, podendo reduzir os danos, melhores
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orientacdes, diagndsticos precisos, diminuindo os processos de reabilitacdo, sendo
potencialmente aplicavel em todas as esferas circunscritas a patologia, colaborando

diretamente na qualidade de vida e capacidade funcional dos mesmos.
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