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RESuUMO

O Carcinoma Hepatocelular (CHC) é o cancer de figado mais comum no mundo, uma
alternativa para tratamento do CHC é a ablagao por radiofrequéncia (RFA). A RFA é um
procedimento minimamente invasivo que gera dano térmico no tecido por meio da trans-
feréncia de energia de radiofrequéncia (RF), o uso dessa técnica é recomendado para tumores
de até 3 cm de diametro. Os diametros de ablagao maiores sao dificeis de se obter e a ablagao
incompleta pode resultar na permanéncia de tecido tumoral e recidiva do tumor. Para ga-
rantir que ocorra a ablagao por completo do tumor é essencial o monitoramento de forma
nao invasiva do procedimento, as principais modalidades empregadas para acompanhar o
volume de dano térmico causado pela RFA sao baseadas em imagem. Durante a aplicagao
da RFA bolhas podem se formar no tecido dificultando a visualizacao da zona de ablagao.
Desta forma, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e avaliagao de dois algoritmos de
Deep Learning para estimativa do volume de dano térmico causado pela aplicagdo de RFA
em tecido hepatico a partir de dados gerados pelo préprio equipamento de RF. Para alcancar
esses objetivos foi montado um setup experimental, onde foram realizados experimentos com
aplicacao de RFA em figado suino ez vivo para aquisicao dos dados do equipamento e vo-
lume de dano térmico. Os dados gerados foram utilizados na construgao de dois algoritmos
de Deep learning, Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short Term Memory (LSTM). O
desempenho dos modelos foi avaliado por meio de validacao cruzada. Os resultados ob-
tidos e comparacao com dados presentes na literatura demonstram que o modelo ez vivo
empregado consegue representar adequadamente um modelo in vivo, e que existe correlacao
entre os dados gerados pelo equipamento de RF e o desfecho do procedimento. Os dois
algoritmos de Deep learning propostos foram capazes de estimar o volume de dano térmico
com métricas de desempenho muito préximas. O modelo LSTM apresentou R? de 0,8264
e MAE de 0,8297 cm3, enquanto o MLP apresentou R? igual a 0,8204 ¢ MAE de 0,9202
cm?. Com a utilizacao da validagao cruzada foi observada maior estabilidade de predigao no
modelo LSTM. Este trabalho conclui que - os modelos conseguem realizar a estimativa do
volume ablado e podem ser incorporados em equipamentos de RFA. Essa insercao auxilia
na tomada de decisao e ajudar a mitigar um dos limitadores desta terapia, que é a ablacao

incompleta, sendo a solugao para um problema que ainda estava em aberto na literatura.

Palavras-chave: Ablacao por radiofrequéncia, Carcinoma Hepatocelular, Deep

Learning, Multilayer Perceptron, Long Short Term Memory.

vi



ABSTRACT

Hepatocellular Carcinoma (HCC) is the most common liver cancer in the world, an
alternative treatment for HCC is radiofrequency ablation (RFA). RFA is a minimally
invasive procedure that generates thermal damage to tissue through radiofrequency (RF)
energy transfer, the use of this technique is recommended for tumors with a maximum di-
ameter of 3 cm. Larger ablation diameters are difficult to obtain and incomplete ablation
may result in tumor tissue remaining and tumor recurrence. To ensure that the tumor
is completely ablated, it is essential to monitor the procedure non-invasively, the main
modalities employed to monitor the volume of thermal damage caused by RFA are based
on image. During RFA application, bubbles can form in the tissue, making it difficult
to visualize the ablation zone. Thus, the objective of this work is the development and
evaluation of two Deep Learning algorithms to estimate the volume of thermal damage
caused by the application of RFA in liver tissue from data generated by the RF equip-
ment. To achieve these objectives, an experimental setup was built, where experiments
were carried out with the application of RFA in ex vivo porcine liver for data acquisition
of the equipment and the volume of thermal damage. The generated data were used
in the construction of two Deep learning algorithms, Multilayer Perceptron (MLP) and
Long Short Term Memory (LSTM). The performance of the models was evaluated th-
rough cross-validation. The results obtained and comparison with data in the literature
demonstrate that the ex vivo model used can adequately represent an in vivo model,
and that there is a correlation between the data generated by the RF equipment and
the outcome of the procedure. The two proposed Deep learning algorithms were able to
estimate the amount of thermal damage with very close performance metrics. The LSTM
model presented R? of 0.8264 and MAE of 0.8297 cm?, while the MLP presented R? equal
to 0.8204 and MAE of 0.9202 cm?3. With the use of cross-validation, greater prediction
stability was observed in the LSTM model. This work concludes that - the models are
able to estimate the ablated volume and can be incorporated into RFA equipment. This
insertion helps in decision making and helps to mitigate one of the limitations of this
therapy, which is incomplete ablation, being the solution to a problem that was still open

in the literature.

Keywords: Radiofrequency Ablation, Hepatocellular Carcinoma, Deep Lear-

ning, Multilayer Perceptron, Long Short Term Memory.

vil



SUMARIO

1 Introducao 1
1.1 Definicao do Problema . . . . . . . . .. .. ... L 2
1.2 Objetivos . . . . . . o 3

1.2.1 Objetivo Geral . . . . . . . . . ... 3
1.2.2  Objetivos Especificos . . . . . . .. .. ..o 3
1.3 Organizacao do Trabalho . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 3

2 Fundamentacao Tedrica 5

2.1 Ablacao por Radiofrequéncia . . . . . . . . ... ... ... ... ... 5
2.1.1 Dano Térmico ao Tecido . . . . . . . . ... ... ... ... ... 6
2.1.2  Ablador Hepatico SOFTA . . . . .. . .. .. ... ... ..... 7
2.1.3 Eletrodos . . . . . ... 8

2.2 Figado Humano . . . . . . . . . .. ... 8

2.3 Carcinoma Hepatocelular . . . . . . . . . ... ... ... ... ...... 9

24 Deep Learning . . . . . . ..o 10
24.1 Categorias . . . . . . ..o 11
2.4.2 Redes Neurais Artificiais . . . . . .. ... ... ... L. 12
2.4.3  Multilayer Perceptron . . . . . . . . . . ... 17
2.4.4  Long Short Term Memory . . . . . . . . . . .. .. ... ..... 19
2.4.5 Implementacao de Algoritmos de Deep Learning em Microcontro-

ladores . . . . . . . 22

2.5 Consideracoes Finais . . . . . . . . .. ..o oo 22

3 Ensaios Experimentais 24
3.1 Imtroducao . . . . . . . . . 24



3.2 Materiais e Métodos . . . . . . ..

3.2.1 Procedimento Experimental

3.3 Resultados . . . . . . . .
3.3.1 Emsaios Experimentais . . . . . . ... ... ... ..
3.3.2 Parametros Aferidos pelo Equipamento Gerador de RF
3.3.3 Correlacao Entre as Variaveis

3.4 Conclusao do Capitulo . . . . . ... .. ... ... ...

4 Estimativa do Volume de Dano Térmico
4.1 Introdugdo . . . . . . . ..
4.2 Materiais e Métodos . . . . . . ..o
4.2.1 Técnica de Validacao Cruzada
4.2.2 Tratamento dos Dados . . . . . . . .. ... ...

4.2.3 Métricas para Avaliagao de Desempenho dos Modelos

4.2.4 Modelos de Deep Learning

4.2.5 Fluxo de Treino e Teste . . . . . . . . . . . . . . ... ... ..
4.3 Resultados . . . . . . . .
4.3.1 Divisao dos Dados em Grupos

4.3.2  Multilayer Perceptron . . . . . . . . . . ..o

4.3.3  Long Short Term Memory

4.3.4 Comparacao de Desempenho dos Modelos de TA

4.4 Conclusao do Capitulo . . . . . ... ... ... ..

5 Conclusao

6 Trabalhos Futuros

7 Publicagoes

Lista de Referéncias

X

41
41
41
41
41
43
44
47
49
49
o1
o4
57
o8

59

61

62

62



3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

LisTA DE TABELAS

Comparagao entre os ensaios ez vivo realizados neste trabalho e ensaios in

vivo encontrados na literatura. . . . . . . . ...

Coeficiente de correlacao de Pearson entre os dados obtidos nos ensaios e

o volume de dano térmico causado ao tecido hepatico. . . . . . . . . . ..

Erro médio absoluto e R? obtidos pelo modelo MLP nos cinco grupos de

treino e teste. . . . . . L.

Erro médio absoluto e R? obtidos pelo modelo LSTM nos cinco grupos de

trelno e teste. . . . . . L

Comparagao de desempenho entre o modelo MLP e LSTM. . . . . . . ..

34

39

o2

25
57



2.1

2.2

2.3
2.4

2.5

2.6

2.7
2.8
2.9

3.1
3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

LisTA DE FIGURAS

Ablador Hepatico SOFIA. Equipamento de ablagao por radiofrequéncia
desenvolvido pela Universidade de Brasilia em parceria com Ministério da
Satude. . . . ..

Eletrodo de RFA da Boston Scientific modelo LeVeen SuperSlim Needle
2.0 do tipo guarda-chuvas. . . . . . .. .. ... oo

Divisao do figado humano em lobos. . . . . . . . . ... ... ... ...

Modelo de Perceptron proposto inicialmente por McCulloch e Pitts em
1943 e idealizado por Frank Rosenblatt em 1958.. . . . . . . . . . .. ..

Diferenca de comportamento entre as fungoes de ativacao sigmoide, TanH

e ReLLU para valores de entrada que variam de -10 até 10.. . . . . . . . .

Arquitetura de uma rede MLP de trés camadas, sendo uma camada de

entrada de dados, duas camadas ocultas e uma camada de saida. . . . . .
Demonstracao dos dois sinais de propagacao em uma rede do tipo MLP. .
Representacao de uma célula de memoéria LSTM. . . . . . ... ... ..

Bloco de células de memoéria LSTM. . . . . . . . . . ...

Representacao da bancada experimental. . . . . . . ... ... ... ...

Demonstracao do seccionamento realizado na peca para afericao do volume

de dano térmico. . . . . ...,

Resultado de um ensaio experimental, onde o procedimento de RFA foi

aplicado. . . . . . . L

Curvas de impedancia, poténcia, tensao, corrente e temperatura resultan-

tes de um ensaio de RFA em tecido hepatico ez vivo. . . . . . . . . . ..

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao do volume de dano térmico

obtido em cada ensaio. . . . . . . ..,

Diagrama de caixas dos volumes de dano térmico obtidos pela ordem dos

experimentos. . . . . . . ...

X1

13

15

18
19
21
21

26

27

29

30

31

32



3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

3.13

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6

4.7
4.8

4.9

4.10
4.11

Ensaio in vivo, aplicagao de RFA em tecido hepatico de um suino. Imagem

do equipamento de Ultrassom utilizado para estimar a area de dano térmico.

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao do tempo de Roll off ob-

tido em cada ensalo. . . . . .. ..,

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da temperatura média

obtida durante cada ensaio. . . . . . . . . ...

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da impedancia média do

tecido obtida durante cada ensaio. . . . . . . . ... ... ..

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da poténcia média forne-

cida pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. . . . . . .

Diagrama de caixa e histograma de distribui¢ao da tensao média fornecida

pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. . . . . . . . ..

Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da corrente média forne-

cida pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. . . . . . .

Representacao da técnica de validagao cruzada K-fold com k=5. . . . . .
Arquitetura do modelo de MLP desenvolvido. . . . . . . ... ... ...
Arquitetura do modelo de LSTM desenvolvido. . . . . . . . ... ... ..
Fluxograma de treino e teste dos modelos. . . . . . . . . ... ... ...

Diagrama de caixas representando o volume de dano térmico de acordo

com a divisao das amostras em cinco grupos. . . . . . . . . .. ... ...

Diagrama de caixas representando tempo de ocorréncia do Roll off, tempe-
ratura média, impedancia média, poténcia média, tensao média e corrente
média de acordo com a divisao dos dados em cinco grupos para aplicacao

de validagao cruzada. . . . . . . .. ...
Funcao de perda resultante dos cinco treinos do modelo MLP. . . . . ..

Diagrama de caixas das métricas obtidas pelo modelo MLP nos grupos de

trelno e teste. . . . . .o L

Predigoes feitas pelo modelo MLP no grupo de teste referente a cada trei-

namento. . . . . . ... L e e e e e e
Funcao de perda resultante dos cinco treinos do modelo LSTM. . . . ..

Diagrama de caixas das métricas obtidas pelo modelo LSTM nos grupos

de treino e teste. . . . . ..,

xii

33

35

36

36

37

38

38

42
45
47
48

49

20
ol

52

53
o4

25



4.12 Predicoes feitas pelo modelo LSTM para o grupo de teste referente a cada

treinamento. . . . . .. ... L L Lo
4.13 Comparacao de desempenho entre o modelo MLP e LSTM. . . . . . . ..

4.14 Comparacao de desempenho e estabilidade entre os modelo MLP e LSTM.

xiii

o8



LisSTA DE NOMENCLATURAS E ABREVIAGOES

AdaGrad Adaptive Gradient Algorithm
Adam Adaptive Moment Estimation
CHC Carcinoma Hepatocelular

DL Deep Learning

TA Inteligéncia Artificial

LaB Laboratério de Engenharia Biomédica
LSTM Long Short Term Memory
MAE Mean Absolute Error

MLP Multilayer perceptron

MS Ministério da Saide

MSE Mean Squared Error

R2 Cocficiente de determinagdo

ReLU Rectified Linear Unit

RF Radiofrequéncia

RFA Radiofrequency Ablation

RNA Rede Neural Artificial

RNN Recurrent Neural Network

RMS Root Mean Square, valor quadratico médio de um sinal
RMSE Root Mean Square Error
RMSProp Root Mean Square Prop
SOFIA Software of Intensive Ablation
TanH Tangente Hiperbodlica

UnB Universidade de Brasilia

Xiv



1 INTRODUCAO

O carcinoma hepatocelular (CHC) é o cancer primario do figado mais comum no
mundo, atingindo cerca de um milhao de pessoas por ano [62, 25]. Em escala global, esse
tipo de carcinoma é o quinto cancer mais comum em homens e o sétimo em mulheres,

correspondendo a terceira causa mais habitual de morte por cancer [36, 22].

O CHC pode ser causado por agentes externos ou pelo excesso de multiplicagao das
células, uma das principais caracteristicas é sua agressividade. Quando detectado na fase
sintomatica o paciente sem tratamento tem expectativa de vida média inferior a um mes

[25].

O tratamento definitivo para pacientes com CHC é o transplante hepatico. Entre-
tanto, devido a baixa disponibilidade de 6rgaos, falta de acesso a um centro de transplante
ou condigoes clinicas desfavoraveis fazendo com que o paciente nao atenda os critérios
para transplantacao do 6rgao, a maioria dos pacientes com CHC acaba por nunca receber
o transplante [37, 76].

Outra opcao para tratamento do CHC € a resseccao cirurgica, que consiste em remover
a parte do figado que contém o tumor, com taxa de sobrevida geral de cinco anos em
cerca de 50 % dos casos [59]. Infelizmente, apenas 10 a 20 % dos pacientes com tumores
hepaticos sao passiveis de resseccao cirurgica devido ao alto risco cirirgico ou localizacao

desfavoravel do tumor [29].

A principal alternativa para o tratamento do CHC em pacientes que nao sao can-
didatos a ressecgao cirtrgica é a ablagao por radiofrequéncia (RFA) [41]. O tratamento
com RFA ¢é uma técnica minimamente invasiva onde ocorre dano térmico ao tecido por

meio da transferéncia de energia de radiofrequéncia (RF).

A intervencao com RFA é indicada para pacientes com tumores em diversos locais,
incluindo figado, pulmoes, rins e seios [92, 66, 39, 91, 90, 10]. No caso do CHC, o
procedimento com RFA possui maior eficiéncia quando aplicado em pacientes com até
3 tumores, cada um com no maximo 3 cm de diametro, em tumores maiores a taxa de

recidiva da doenga aumenta devido a ablacao incompleta [46, 45].

Na RFA um campo elétrico de alta frequéncia é induzido no tumor através de um

eletrodo gerando um aquecimento resistivo, o aumento da temperatura na regiao tumoral



leva a necrose do tecido. O sucesso do procedimento requer que todo tecido tumoral seja

ablado com o menor dano possivel ao tecido saudédvel adjacente [41].

A limitacao do uso de RFA em tumores menores de 3 cm esta relacionada a ablagao
incompleta. Quando comparada a sobrevida de pacientes que passaram por resseccao
cirurgica e pacientes tratados com RFA percebe-se que, no caso de tumores maiores que
3 cm a resseccao proporciona uma sobrevida maior ao paciente. Em tumores menores

que 3 cm nao existe diferenca significativa entre os tratamentos [51].

Os equipamentos geradores de RF podem ser usados com poténcias entre 50W e
200W e o controle da poténcia aplicada pode ser feito por meio da impedancia do tecido.
Porém, a poténcia nao é o tnico fator determinante para obtencao de volumes de dano
térmico maiores, o controle da temperatura e da impedancia do tecido permitem melhores
resultados, pois incluem perdas devido a perfusao sanguinea que atua como dissipador
de calor. Para evitar recorréncias o tumor precisa ser eliminado por completo, para isso

a propagacao de calor deve ser garantida em toda regiao tumoral [52].

O efeito conhecido como Roll off causa carbonizacao do tecido envolto ao eletrodo
e diminui a entrega de energia, como consequéncia o volume de dano térmico do tecido
pode conter resquicios do tumor. Esse efeito esta relacionado a presenca de altas tempe-
raturas na area de ablagao [32, 82, 17]. O processo de abla¢ao também ¢ limitado pela
condutividade térmica e elétrica do tecido, tamanho do tumor, baixa precisao do posici-
onamento do eletrodo ao ser guiado por imagem e a auséncia da margem de seguranca

de ablagao de 0,5 cm [5].

1.1 DEFINIGAO DO PROBLEMA

O monitoramento de forma nao invasiva do resultado obtido apds a aplicagao da
RFA é essencial para garantir a eficdcia do tratamento [42]. As principais modalidades
para monitorar o volume de dano térmico causado pelo procedimento incluem tomografia

computadorizada, ressonancia magnética, e ultrassom [84, 43, 67].

Os métodos acima mencionados sao baseados em analise de imagem, onde o profissio-
nal precisa realizar uma analise subjetiva para definir qual foi a area efetivamente ablada.
Além disso, durante a ablagao pode haver a formagao de bolhas no tecido onde a RFA

estd sendo aplicada, dificultando a visualizagdo da zona de abla¢ao por imagem [94].

Deste modo, este trabalho propoe, por meio da construcao de um setup experimental
e do desenvolvimento de dois modelos de inteligéncia artificial (IA), estimar o volume de
dano térmico em procedimentos de RFA realizados em tecido hepéatico com uso ou nao

de terapias combinadas para diminuir as limitacoes do procedimento.



A estimativa do volume de dano térmico causado pela RFA apds o fim do procedi-
mento pode oferecer a oportunidade para o profissional da saude melhorar a eficacia da
ablacao térmica de tumores hepéaticos. E capaz de prover apoio a tomada de decisao e
permitir um ajuste ou uma nova aplicacao logo em seguida, a fim de evitar a permanéncia

de tecido tumoral e recidiva do tumor.

1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho de pesquisa é o desenvolvimento e avaliacao de desempenho
de dois algoritmos de Deep Learning para estimativa do volume de dano térmico a partir
de dados gerados pelo equipamento de RF em procedimentos de RFA aplicados em tecido

hepético.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos necessarios para que o objetivo geral seja alcangado sao:

Desenvolver o protocolo de RFA para ensaio em tecido de figado suino ez vivo;

Obter dados experimentais de temperatura, tempo de Roll off, impedancia do te-

cido, poténcia, tensao, corrente e volume de dano térmico;

Desenvolver e treinar modelos de Deep Learning para realizar a estimativa do vo-

lume de dano térmico a partir dos dados gerados pelos ensaios experimentais;

Avaliar o desempenho dos modelos propostos utilizando validagao cruzada.

1.3 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos, incluindo este capitulo.

No capitulo dois é apresentada uma visao geral sobre a ablacao por radiofrequéncia,
relatando uma contextualizacao historica sobre sua origem, principais conceitos e de-
finigoes, também ¢é explicado como a RFA causa dano térmico ao tecido e as variaveis
envolvidas no processo. O ablador hepatico SOFIA é evidenciado, bem como o eletrodo
utilizado. Em seguida é feita uma breve revisao sobre a anatomia do figado humano e
sobre os possiveis tratamentos para o carcinoma hepatocelular e em qual cenario eles se

aplicam.



Ainda no capitulo dois, sdo relatados os principais conceitos relacionados a Deep
Learning e Redes Neurais Artificiais, incluindo uma contextualizagao histérica de como
ocorreu a concepcao do primeiro neurdnio artificiai e sua evolugao até criar redes com-
plexas. Por fim, sao expostos os dois modelos de Deep Learning tratados neste trabalho,
sao eles, Multilayer Perceptron e Long Short Term Memory, assim como seus principios

de funcionamento.

O capitulo trés descreve os ensaios experimentais realizados, com o objetivo de coletar
dados de tensao, corrente, poténcia, impedancia, tempo de Roll off e temperatura forne-
cidos pelo equipamento de RF durante os ensaios, e o volume de dano térmico causado
pelo procedimento. Esse capitulo aborda também, a metodologia utilizada na realizagao

dos experimentos e a analise dos dados obtidos.

O capitulo quatro detalha como foi feito o tratamento dos dados obtidos nos ensaios
experimentais, métricas e técnica de validagao cruzada utilizadas para avaliar o desempe-
nho dos modelos preditivos desenvolvidos. Também é descrita a arquitetura dos modelos
propostos e protocolo de treinamento. Por fim, sao apresentados os resultados obtidos,
incluindo varidaveis de treinamento, métricas de desempenho e volumes de dano térmico

preditos, realizando uma comparagao entre o desempenho dos dois modelos.
O capitulo cinco expoe as conclusoes finais do trabalho.

O capitulo seis apresenta os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir

dos achados desta dissertacao.

O capitulo sete enumera a producao realizada durante a dissertacao.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 ABLAGCAO POR RADIOFREQUENCIA

A técnica de RFA foi introduzida na area médica por meio da faca de Bovie desenvol-
vida em 1928 por Bovie e Cushing [16]. A faca de Bovie funcionava por meio da passagem
de corrente de alta frequéncia provocando corte ou cauterizacao do tecido onde estava

sendo aplicada.

As primeiras pesquisas que sugerem a utilizacao da RFA, para tratamento de tumores
no figado surgiram em 1990, utilizando nao apenas o principio de funcionamento da
faca de Bovie, mas também o principio fisico da interacao de corrente alternada e a
propagacao de calor em um circuito resistivo formado por tecido descrito por Organ em
1976 [49, 64, 57].

Durante a realizacao do procedimento de ablacao por radiofrequéncia um equipa-
mento gerador de ondas de radiofrequéncia transmite energia através de corrente alter-
nada para um eletrodo que é colocado em contato com o tecido onde se deseja realizar
a ablacao. O eletrodo pode ser guiado por meio de tomografia computadorizada, res-

sonancia magnética ou ultrassom [72].

A energia de radiofrequéncia necessita de um circuito fechado para que os elétrons cir-
culem, dessa forma, quando sao utilizados eletrodos monopolares para realizar a ablagao

do tecido tumoral ¢ necesséario também o uso de placas de terra [61].

O procedimento de RFA tem se mostrado uma boa alternativa no tratamento de
cancer, ¢é utilizado na remocao de tumores por dano térmico. Tumores em diversos
tecidos podem ser removidos por meio da inducao da necrose coagulativa devido a alta

temperatura [8].

A RFA tem sido aplicada com éxito em pacientes que nao sao candidatos a cirurgia
aberta devido aos riscos envolvidos. O carcinoma hepatocelular(CHC) é um exemplo
onde o tratamento com RFA se tornou popular devido aos riscos de uma cirurgia aberta

78, 70].

Ao considerar que a RFA destréi o tecido de forma nao seletiva, isto é, causando

dano em tecido saudavel caso esteja no raio de agao do eletrodo e deixando de produzir



dano em tecido tumoral que esteja fora do raio de agao do eletrodo, o monitoramento do

volume de dano térmico causado é essencial para o sucesso da terapia.

Neste cenario, a utilizacao de um método preciso para identificar a localizacao da
area afetada e o volume de dano térmico se faz necessario. Esse método tem o objetivo
de evitar a permanéncia de tumores residuais que podem levar a recorréncia do cancer,

assim como evitar danificar tecido saudavel [14].

2.1.1 Dano Térmico ao Tecido

O efeito do calor gerado pela energia de RF no tecido depende da temperatura
atingida pelas células do tecido e da duracao da exposicao, assim como outros fatores
anatomicos como densidade do tecido, perfusao sanguinea do 6rgao e concentracao de
eletrolitos [19].

O calor absorvido pelas células gera desnaturacao proteica e consequentemente morte
celular. Uma temperatura na faixa de 45 °C e 50 °C ja pode causar a morte celular, quanto

maior a temperatura menor é o tempo necessario para que a morte celular ocorra [47].

Na medida que o procedimento de RFA ocorre e a temperatura do tecido se eleva,
a condutividade elétrica do tecido aumenta, facilitando a passagem de corrente elétrica
e permitindo a absor¢ao de mais energia. Este efeito se mantém até a temperatura em
regioes vizinhas do eletrodo atingir valores proximos de 100 °C. Entao ocorre a carbo-
nizacao do tecido que isola eletricamente o eletrodo resultando em um aumento abrupto
na impedancia do tecido. Esse aumento stibito na impedancia é conhecido como Roll off,
e indica o fim do procedimento de ablagao uma vez que nao existe mais passagem de
energia [82, 92].

O tempo de acontecimento do Roll off tem influéncia direta sobre o volume de tecido
que sofre dano térmico, geralmente tempos de Roll off maiores proporcionam maiores

volumes de dano térmico [17].

Tendo em vista controlar o tempo de Roll off e consequentemente controlar o volume
de dano térmico algumas varidveis podem ser controladas, como a poténcia aplicada
pelo equipamento de RF e a temperatura préoxima ao eletrodo, com o objetivo de evitar a
carbonizacao precoce do tecido e a interrupcao do procedimento. Alguns estudos propoem
a utilizacao de solugoes que devem ser aplicadas na regiao de ablagao para aumentar o
tempo de Roll off [17].

Sabe-se que, o controle de determinadas variaveis pode afetar o volume de dano
térmico, logo existe uma relacao de causa e efeito. Este trabalho busca mapear as variaveis
de tempo, tensao, corrente, temperatura, impedancia e poténcia, e a partir das mesmas

estimar o volume de dano térmico ao tecido.



2.1.2 Ablador Hepatico SOFIA

O SOFTIA (Software of Intensive Ablation), é um equipamento de ablacao por radio-
frequéncia desenvolvido pela Universidade de Brasilia (UnB) e financiado pelo Ministério

da Saide (MS), para tratamento de cancer hepético.

Este equipamento opera em uma frequéncia de 500 KHz com poténcia méxima de
50 W (RMS) em uma faixa de impedancia de 50 € a 300 Q2. O controle de poténcia
entregue pelo equipamento pode ser feito de trés maneiras: i) continua onde o usuério
configura um valor de poténcia de saida e o equipamento efetua o controle para manter
esse valor constante independentemente das variagoes de impedéancia do tecido (este foi
o protocolo utilizado nos ensaios experimentais realizados neste trabalho); ii) Pulsada,
no qual o equipamento entrega poténcia por um determinado tempo e fica desligado
por outro intervalo; e iii) Neste terceiro protocolo o usudrio pode configurar o aumento
gradual da poténcia [23, 2].

O gerador de RF SOFIA foi validado em ensaios ex vivo e in vivo, além de estar
em conformidade com a norma ABNT NBR IEC 60601-2-2 (2013) que define os requi-

sitos para a seguranca e desempenho de equipamentos de alta frequéncia [47, 11]. O

equipamento SOFIA pode ser observado na Figura 2.1.

Figura 2.1. Ablador Hepatico SOFIA. Equipamento de ablagao por radio-
frequéncia desenvolvido pela Universidade de Brasilia em parceria com Ministério
da Satude. Fonte: Autoria prépria.

O equipamento de RFA SOFIA apresentado nesta secao foi utilizado para gerar a
onda de RF que foi transmitida ao tecido durante a realizagao dos ensaios experimentais

que compoem este trabalho.



2.1.3 Eletrodos

A energia de radiofrequéncia é entregue ao tecido através do eletrodo, o tamanho e
geometria do eletrodo tem influéncia direta no volume de dano térmico do tecido. Os
tipos de eletrodo mais conhecidos sao o de formato guarda-chuvas LeVeen, o arvore de
natal StarBurst e o eletrodo agulha [19, 54].

Eletrodos do tipo guarda-chuvas ampliam a superficie de contato com o tecido adja-
cente, reduzindo a impedancia do circuito e permitindo maior transferéncia de energia.
A densidade de corrente proximo ao eletrodo diminui, e desta forma, reduz o risco de
carbonizacao do tecido. Outra caracteristica deste tipo de eletrodo é que o crescimento

da zona de ablagao que se dé das pontas para o centro [19, 47].

O eletrodo tratado neste trabalho é da marca Boston Scientific modelo LeVeen Su-
perSlim Needle 2.0 do tipo guarda-chuvas, ele nao possui termometros embarcados em
suas hastes. Esse tipo de eletrodo possui hastes arqueadas quando abertos, lembrando o

formato de um guarda-chuvas. Veja Figura 2.2.

Figura 2.2. Eletrodo de RFA da Boston Scientific modelo LeVeen SuperSlim
Needle 2.0 do tipo guarda-chuvas. Fonte: Autoria propria

O eletrodo apresentado nesta segao foi utilizado na realizagao dos testes experimen-
tais, os motivos que levaram a sua escolha sao: Compatibilidade com o equipamento

SOFIA, simplicidade mecanica e custo acessivel.

2.2 FicAapo HumaANO

O figado é o 6rgao do corpo humano que possui a maior volumetria entre as visceras,
pesa entre 1,2 e 1,5 Kg e estd situado no quadrante superior direito da cavidade abdomi-
nal. O tecido hepatico é constituido por lobos, sendo dois lobos anatomicos: lobo hepatico
esquerdo e lobo hepatico direito. O lobo direito é aproximadamente seis vezes maior em
relagao ao lobo esquerdo. E dois lobos acessérios: lobo quadrado e lobo caudado [81, 23].

Veja Figura 2.3.

As células hepaticas ajudam o corpo a assimilar as substancias nutritivas e excretar



os materiais residuais, assim como as toxinas. O figado é um 6rgao vital que desempenha
papel importante no armazenamento de glicose, ferro, cobre e vitaminas, além de produzir

a bile que ¢ indispensavel na digestao de gorduras [68].

O figado recebe a maior parte de seu suprimento sanguineo oriundo do sistema venoso,
chamado de sistema venoso portal, recebendo 75 % de seu suprimento sanguineo através
da veia portal e 25 % através da artéria hepética, que transporta sangue oxigenado. O
sistema venoso portal drena sangue do estomago, pancreas, intestino delgado e intestino

grosso, carregando consigo materiais téxicos e secregoes [23].

Lobo Direito

Lobo Caudado

Lobo Esquerdo

Lobo Esquerdo
Lobo Quadrado Lobo Direito

Vesicula Biliar

Figura 2.3. Divisao do figado humano em lobos. Pode-se observar a diferenca
de tamanho entre o lobo esquerdo e direito e suas localizagoes, bem como os lobos
acessérios. Fonte: Adaptado de [74].

O figado apresentado neste tépico é o 6rgao tratado neste trabalho. Durante os
ensaios experimentais foi utilizado modelo de figado ex vivo, onde todos os lobos foram
considerados para realizacao dos experimentos, desde que, atendessem os requisitos de

volumetria minima imposta pela metodologia adotada.

2.3 CARCINOMA HEPATOCELULAR

O CHC ¢ o tumor hepatico mais frequente no mundo, geralmente se desenvolve em
pessoas com hepatite cronica e cirrose hepatica. A taxa anual de pacientes que possuem
cirrose e desenvolvem CHC ¢ de 7 % [71]. No Brasil o CHC estd relacionado em 98 %
dos casos com cirrose hepatica, a infeccao pelo virus da hepatite C em 54 % dos casos ou

hepatite B em 16 % dos casos e ao consumo de dlcool em 14 % dos casos [33].

A Portaria N° 602 de 2012 do Ministério da Satde indica que, o método mais apropri-
ado para realizar o acompanhamento da evolugdo do CHC é o BCLC (Barcelona Clinic

Liver Cancer group) [33]. O BCLC divide o estado da doenga em 5 estagios:



e BCLC 0: Estagio muito precoce da doenga, caracterizado por tumor tnico ocu-

pando menos que 50 % do figado em paciente assintomético;

e BCLC A: Estagio precoce do tumor, caracterizado por tumor tnico ocupando
menos que 50 % do figado ou até trés tumores com diametro de até 3 cm em

paciente assintomaético;

e BCLC B: Estagio intermediario do tumor, caracterizado por tumor ocupando mais

que 50 % do figado ou multinodular em paciente assintomatico;

e BCLC C: Estagio avangado do tumor, caracterizado por invasao vascular ou dis-

seminagao extra-hepatica em paciente sintomatico;

e BCLC D: estdgio terminal do tumor, caracterizado pela incapacitacao das fungoes

hepaticas independentemente da extensao do tumor.

A resseccao cirurgica que confere uma taxa de sobrevida de 5 anos em 50 % dos
casos ¢ indicada dependendo do estado clinico do paciente. Pode obter sucesso mesmo
em tumores com mais de 10 cm de diametro, mas é recomendada no estagio inicial da
doenga (BCLC 0). Em pacientes cirréticos, apenas os que estiverem em estado inicial e

com auséncia de hipertensao portal sdo candidatos a resseccao [93].

O transplante hepatico é uma opgao para pacientes em estagios iniciais e precoce
(BCLC A e B), com tumor tnico de até 5 cm de diametro, ou até 3 tumores com
no maximo 3 cm de diametro cada, sem invasao vascular (células cancerosas nos va-
sos sanguineos) e sem doenga neopldsica (tumor que ocorre pelo crescimento anormal do

nimero de células) extra-hepatica [15, 26].

Quando o paciente nao é candidato aos procedimentos acima citados ou esta aguar-
dando transplante hepdtico, o tratamento mais indicado é a RFA [41]. A RFA ¢ indicada
para estdgios iniciais e precoce (BCLC A e B), com lesdes tumorais de até 3 cm de
diametro, distante de outros érgaos vizinhos (vesicula biliar, estomago e c6lon), em loca-

lizagao acessivel e distante de ramos da veia hepética e veia porta [80].

Nos demais estagios, ou em casos que o paciente nao é candidato aos procedimentos
citados anteriormente, terapias quimicas como a inje¢ao percutanea de etanol (PEI) e

quimioembolizacao transarterial (TACE) podem ser utilizadas [9].

2.4 DEEP LEARNING

Tecnologias que utilizam técnicas de inteligéncia artificial (IA) estao cada vez mais
inseridas na sociedade moderna, presentes em sistemas de recomendacao de contetiido em

sites de comércio virtual [83], filtragem de conteiddo em redes sociais [4] e até mesmo em
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produtos como smartphones [34]. Esses sistemas sao utilizados para identificar objetos
[58], transcrever falas em textos [77], reconhecer texto em imagem [88], realizar andlise

de sentimento em texto [27, 13].

Cada vez mais, esse tipo de solucao faz uso de uma classe de técnicas conhecidas
como Deep Learning (DL). Na drea da satde, algoritmos de DL podem ser utilizados
para deteccao de cancer de mama [34], detecgao de cancer de préstata [50] e detecgao de

arritmia cardiaca [28] por exemplo.

As técnicas de machine learning sao limitadas em processar dados em sua forma
bruta, exigindo uma engenharia cuidadosa para extracao das caracteristicas dos dados
buscando transformar dados brutos em uma representacao adequada para que esses al-

goritmos possam entao entender os padroes envolvidos [40].

Algoritmos de Deep Learning sao técnicas que permitem que a maquina seja alimen-
tada pelos dados em sua forma bruta e descubra automaticamente uma forma de entender
os padroes dos dados. Os algoritmos de DL possuem varios niveis de representacao, com-
postos de modulos nao lineares onde cada médulo transforma a representagao em um nivel
superior mais abstrato, iniciando pela entrada. Dessa forma, funcoes muito complexas

podem ser aprendidas [40, 55].

O aspecto principal dos algoritmos de DL é que a extracao das caracteristicas dos
dados nao é projetada por engenheiros humanos, elas sao aprendidas diretamente a partir

dos dados utilizando procedimentos préprios de aprendizado e generalizagao [7, 6].

Algoritmos de DL sdo muito promissores, ja que dependem de pouca engenharia
manual e pré-processamento dos dados, tirando proveito do aumento da capacidade de

processamento dos computadores e da quantidade de dados disponiveis.

2.4.1 Categorias

Algoritmos de aprendizado de maquina podem ser categorizados pelos seus métodos

de aprendizado da seguinte forma:

e Aprendizado supervisionado: Algoritmos de aprendizado supervisionado infe-
rem uma fungao a partir de dados rotulados, isto é, para cada amostra enviada para
o modelo também deve ser enviada a resposta correspondente, também chamada de
label. Problemas de aprendizado supervisionado podem ser classificados em proble-
mas de regressao e classificacao. Em problemas de classificagao o objetivo é tentar
prever os resultados em uma saida discreta, ou seja, mapear as variaveis de entrada
de forma a categorizar as amostras. Os de regressao tém como objetivo prever os

resultados de uma saida continua, o que significa que o modelo tenta mapear as
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variaveis de entrada em uma funcao continua.

e Aprendizado nao supervisionado: Algoritmos de aprendizado nao supervisio-
nado aprendem a reconhecer padroes, relacoes, categorias ou regularidades a partir
de dados nao rotulados, apenas com base nas caracteristicas das variaveis de en-

trada.

e Aprendizado por reforgo: No aprendizado por reforgo o algoritmo utiliza tenta-
tiva e erro para encontrar a solugao para um problema proposto, recebendo recom-
pensas para respostas corretas e penalidades para erradas. O objetivo do algoritmo
é maximizar as recompensas, iniciando com tentativas aleatorias e finalizando com

solugoes sofisticadas apds o treinamento [75].

Neste trabalho a abordagem de Deep Learning utilizada é de aprendizado supervisi-

onado para resolver um problema de regressao.

2.4.2 Redes Neurais Artificiais

Este topico e seus subtopicos fornecem uma visao geral dos principais componentes
das Redes Neurais Artificiais (RNAs). RNAs s@o algoritmos computacionais inspirados
na rede neural biologica do cérebro. Assim como o cérebro, uma RNA é composta por

neurdnios artificiais (daqui em diante chamados apenas de neur6nios).

Os neuronios sao conectados entre si de diversas formas a depender do tipo de RNA
utilizada, e cada neurdnio executa uma funcao e calculos matematicos sobre suas entradas

para gerar a saida que sera conectada na entrada de outros neurdnios até gerar a saida

final da rede.

2.4.2.1 Perceptron

Em 1943 McCulloch e Pitts propuseram a construcao de uma maquina baseada no
cérebro humano, o modelo proposto implementa de forma simplificada os componentes
de um neurénio biolégico [48]. O trabalho de McCulloch e Pitts inspirou outros cientistas
ao longos dos anos, até que em 1958 Frank Rosenblatt desenvolveu o primeiro neurénio

artificial que ficou conhecido como Perceptron [63].

O Perceptron funciona como um classificador linear binario, quando combinado com
outros neurdnios pode ser utilizado para realizar classificacoes nao binarias e reconheci-

mento de padrao [73]. O modelo de um Perceptron pode ser observado na Figura 2.4.

Podemos descrever o Perceptron representado na Figura 2.4 matematicamente por

meio das Equagoes 2.1 e 2.2.
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Figura 2.4. Modelo de Perceptron proposto inicialmente por McCulloch e Pitts em
1943 e idealizado por Frank Rosenblatt em 1958. Os sinais de entrada do neurénio
sao representados por X, os pesos aplicados sobre cada sinal de entrada a fim de
quantificar a importancia de cada sinal frente aos objetivos atribuidos ao neurénio
sao representados por W. Os valores passam por um somatorio e posteriormente por
uma funcao de ativagao que pode ser escolhida de acordo com o problema proposto
e finalmente é obtido o valor de saida do neurénio. Fonte: Autoria propria.

i=1

y = p(s)

Nas equagoes acima, temos:

X, sao os sinais de entrada;

W; sao os pesos sinapticos aplicados sobre cada sinal de entrada;
b é o bias do Perceptron;

s é o somatorio dos sinais de entrada e seus pesos;

@ € a funcao de ativacao;

y € a saida do neuronio.
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Como pode ser observado na Figura 2.4 e nas Equacoes 2.1 e 2.2, o Perceptron possui
n entradas descritas por X;, que serao ponderadas pelos pesos sinapticos W; a fim de
quantificar a importancia de cada entrada frente ao objetivo do neuronio. O bias repre-
sentado por b que também é conhecido por limiar de ativacao e serve para diminuir ou
aumentar o somatério de forma a ultrapassar o limiar da fungao de ativagao. O somatorio
de todas as entradas ponderadas e do bias sao passados como argumento para uma fungao
de ativagao, no modelo representada por ¢, cujo resultado serd a saida produzida pelo

Perceptron, representada por y.

O processo de treinamento de um Perceptron consiste em fazer com que o neurénio
aprenda quais sao os valores ideais de cada peso e bias. Devido a sua caracteristica
simplista o Perceptron se limita a classificar padroes linearmente separaveis, funcionando

como um classificador bindrio [73].

Um neuronio é uma unidade de processamento fundamental para o funcionamento
de uma rede neural, formando a base para a construcao de uma grande quantidade de
modelos de TA. Ele esta presente nas camadas dos modelos de Deep Learning tratados

neste trabalho.

2.4.2.2 Funcgoes de ativacao

Como foi visto anteriormente, a funcao de ativacao é o ntucleo de um neurénio e
por consequéncia de uma rede neural, algumas das fungoes de ativacao mais comumente
utilizadas no desenvolvimento de modelos de Deep Learning e aplicadas nos modelos

presentes neste trabalho, sao:

Sigmoide: E uma funcao nao linear, com saida limitada entre 0 e 1. A Equacao 2.3

demonstra a funcao sigmoide.

1

= 2.3
I1+e™ (2.3)

()

Tangente Hiperbélica (TanH): E a versdo atualizada da funcao sigmoide, também

¢ uma funcao nao linear com intervalo de saida limitado entre -1 e 1. Geralmente a taxa
de convergéncia de redes neurais é maior quando utilizado TanH em comparagao com

sigmoide. A Equacao 2.4 demonstra como calcular a TanH.

et —e "

p(r) = prap— (2.4)

Rectified Linear Unit (ReLU): Esta funcao forcara a saida a ser zero se o valor

de entrada for menor ou igual a zero, caso contréario, o valor da saida sera igual ao valor
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de entrada. Em comparacao com as duas funcoes anteriores, a funcao ReLU fornece uma

taxa de computacao mais rapida. A Equagao 2.5 demonstra a fungao ReLU.

o(x) = max(0, x) (2.5)

Na Figura 2.5 é possivel observar os diferentes comportamentos das funcoes de ativagao
anteriormente mencionadas. Nota-se que a ReLLU sobe abruptamente quando a entrada
fica positiva e como a sigmoide tem uma transigao suave. Essas caracteristicas interferem
diretamente no desempenho de uma rede neural, pois podem alterar completamente a

resposta de um neurénio ou de uma camada inteira de uma rede [86].

Funcoes de ativacao

100 - —— Sigmoide
—— TanH
075 = —— RelU

0.50

0.25

0.00

Resultado

—0.25
—0.50
—0.75

—=1.00

-10.0 -75 -50 —-25 00 25 50 75 100
Entrada

Figura 2.5. Diferenca de comportamento entre as fungoes de ativagao sigmoide,
TanH e ReLU para valores de entrada que variam de -10 até 10. Fonte: Autoria
proépria.

2.4.2.3 Fungoes de perda

A funcao de perda também conhecida como loss, é utilizada durante o treinamento de
uma rede neural artificial para calcular o erro das previsoes feitas pela rede no conjunto
de dados. De uma forma resumida, a fungao de perda quantifica o erro entre os valores
preditos e os valores reais, e no processo de treinamento o modelo busca minimizar a

soma desse erro em todas as amostras do conjunto de dados.

Em problemas de regressao algumas funcoes de perda comumente utilizadas sao:
Mean absolute error (MAE), Mean squared error (MSE) e Root mean square error
(RMSE). Para solugdo de problemas de regressao utilizando modelo de Deep Learning

a utilizacao da MAE como fungdo de perda tem apresentado melhores resultados [60].
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Abaixo uma descricao mais detalhada dessas fungoes:

e Mean absolute error: E a soma das diferencas absolutas entre as variaveis alvo e
os valores preditos, mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsoes
sem considerar a dire¢ao do erro. A MAE ¢ a loss utilizada no desenvolvimento dos
modelos apresentados neste trabalho, sua formula pode ser observada na Equacao
2.6.

n—1
1

MAFE = — i — Ui 2.
P (26)

Na Equacao 2.6: y representa o valor real observado e ¢ representa o valor pre-
dito pelo modelo. Essas definicoes também sao validas para as equagoes 2.7 e 2.8

subsequentes.

e Mean squared error: E a soma das distancias quadradas entre a varidavel obser-

vada e os valores previstos. Sua férmula pode ser observada na Equagao 2.7.

n

MSE = 3 (i~ i)’ (2.7

n <
=1

e Root mean square error: E a raiz quadrada do MSE, no RMSE o efeito de cada
erro € proporcional ao tamanho do erro quadratico. Sua férmula pode ser observada

na Equacao 2.8.

n

RMSE = | -3 (i~ )" 2.9

n -
=1
As funcoes de perda apresentadas neste topico foram consideradas para modelagem
dos algoritmos de Deep Leaning, foi utilizada a de melhor resultado para o problema

proposto.

2.4.2.4 Otimizadores

O treinamento de Redes Neurais Artificiais consiste em modificar os parametros do
modelo de forma a reduzir a funcao de perda, para que a saida produza os resultados
desejados. Os otimizadores tém a fungao de atualizar os pesos do modelo em resposta a
saida da funcao de perda, buscando minimizar o erro. Em termos mais simples, a fungao
de perda funciona como um guia, informando o otimizador quando ele esta alterando os

pesos do modelo na diregao certa ou errada.

16



Existem diversos tipos de algoritmos de otimizacao que podem ser utilizados no de-
senvolvimento de modelos de Machine Learning ou Deep Learning [85]. Neste trabalho
trataremos do otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam), levando em consideragao

que esse foi o otimizador empregado na elaboracao dos modelos aqui propostos.

Adam consiste em um método de otimizagao estocastica eficiente que requer apenas
gradientes de primeira ordem com pouca necessidade de memoria, ele calcula taxas de
aprendizado adaptativas individuais para diferentes parametros de estimativas de pri-

meiro e segundo momentos dos gradientes [38].

O otimizador Adam foi projetado para combinar as vantagens de outros dois algo-
ritmos de otimizagao: Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) [21], que funciona bem
com gradientes esparsos, e Root Mean Square Prop (RMSProp) [79], esse funciona bem

em configuragoes on-line e nao estacionarias.

2.4.3 Multilayer Perceptron

Nos tépicos anteriores foi apresentado o Perceptron, que é basicamente uma rede
neural de apenas uma camada que se limita a classificar padroes linearmente separaveis.
Para superar as limitagoes do Perceptron serd introduzida uma rede neural conhecida

como Multilayer perceptron (MLP). Os pontos a seguir destacam as caracteristicas bésicas
de uma MLP:

e As camadas da rede sao formadas por Perceptrons e todos os neuronios da mesma

camada utilizam a mesma funcao de ativagao;
e A rede contém uma ou mais camadas ocultas;

e A rede contém um alto grau de conectividade entre os neuronios, a extensao dessas

conexoes ¢ determinada pelos pesos sindpticos da rede.

A Figura 2.6 demonstra a arquitetura de uma rede MLP de trés camadas, sendo uma
camada de entrada de dados, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Dizemos que
¢ uma rede de trés camadas pois nao ha processamento na camada de entrada, apenas

distribuicao dos dados para a camada posterior.

A rede apresentada é conhecida como fully connected, isso quer dizer que cada neurdnio
de qualquer camada esta conectado a todos os neurdnios da camada anterior e posterior.
Como ja explicado, a camada de entrada propaga o sinal para a camada posterior, que é
a primeira camada oculta. As camadas ocultas sao constituidas de neuronios e portanto,
realizam processamento dos dados e propagam sua resposta para a préxima camada,

dessa forma o sinal avanga até chegar na camada de saida [89].
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Figura 2.6. Arquitetura de uma rede MLP de trés camadas, sendo uma camada
de entrada de dados, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de
entrada se propaga para frente através da rede até chegar na camada de saida.
Fonte: Autoria prépria

As camadas ocultas de uma MLP atuam como detectores de features. A medida que
o treinamento da rede progride, os neuronios das camadas ocultas comecam aprender as
caracteristicas (features) que caracterizam os dados de treinamento, eles fazem isso por

meio de uma transformagcao nao linear dos dados [89, 73].

O MLP é um dos mais simples algoritmos de Deep Learning, assim como os demais
algoritmos dessa natureza esse tipo de rede pode ser vista como uma “caixa preta’,
pois nao se sabe exatamente porqué a rede chega a determinados resultados. Outra
caracteristica é nao existir uma regra para definir quantos neuronios deve ter cada camada
ou quantas camadas devem constituir a rede, a modelagem da rede fica a critério de seu

criador.

2.4.3.1 Algoritmo de backpropagation

O algoritmos de backpropagation é um método de treinamento para Redes Neurais
Artificiais. Inicialmente os pesos de todos o neuronios sao gerados aleatoriamente. Apos
uma rodada de treinamento o algoritmo avalia a contribuicao de cada neurdnio para o
erro final com o objetivo de aprender os pesos de cada ligagao em uma rede multicamadas.

Os pesos que oferecerem a menor fungao de erro sao a solugao do problema [3].

No treinamento de uma MLP com algoritmo de backpropagation dois sinais sao pro-

pagados pela rede (veja Figura 2.7) [73]:

e Sinal de funcao: Sinal que se propaga para frente pela rede e emerge na camada
de saida. E chamado de sinal de funcao pois presume-se que ele desempenhe uma

funcao 1util para a solucao do problema, e porque o sinal se propaga por cada
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neuronio da rede que calcula uma funcao das entradas e seus respectivos pesos

associados;

e Sinal de erro: O sinal de erro se propaga para tras, tendo origem na saida da rede e
chegando até a camada de entrada. E conhecido como sinal de erro pois seu calculo
por cada neuronio da rede envolve uma funcao dependente de erro de uma forma

ou de outra.

_

—>

—_— - ———————

S _ —
Sinal de erro

- -

- . _

‘ Sinal de funcdo

L

Figura 2.7. Demonstragao dos dois sinais de propagacao em uma rede do tipo
MLP. Fonte: Autoria prépria

Ambos os sinais de funcao e sinais de erro serao propagados pela rede e os pesos
sindpticos ajustados até a rede atingir um critério de parada. Os critérios de parada
sao definidos na fase de modelagem da rede. Os critérios mais comuns sao: quando a
funcao de erro retorna um valor aceitavel ou quando a rede atinge o ntimero predefinido

de iteragoes de treinamento (também conhecido como épocas).

Quando um modelo treina durante muitas épocas, ou com dados enviesados, ele
acaba “decorando”os dados de entrada, ou seja, sabe exatamente qual deve ser a saida
para minimizar a fungao de erro ao maximo para aqueles dados especificos, esse fenomeno
¢é conhecido como overfitting. Quando ocorre o overfitting o modelo tem um desempenho

excelente para os dados de treino e ruim para os dados de teste.

2.4.4 Long Short Term Memory

As Redes Neurais Artificiais tradicionais como a MLP apresentam bons resultados
em reproduzir mapeamentos estatisticos dos dados, mas nao possuem a capacidade de
armazenar informacoes sobre conhecimentos prévios, pois o valor de saida desse tipo de

RNA depende apenas do valor de entrada atual e dos pesos dos neuronios.

Nas redes conhecidas como Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network,
RNN) é possivel utilizar informagoes anteriores a tarefa atual para compor a saida da
rede [65]. Esse tipo de rede foi projetada para compreender uma representagao temporal

de dados sequenciais.
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As RNNs apresentam bom desempenho em realizar tarefas de predigao ou classificacao
que envolvem uma sequencia temporal. Um cendario onde as RNNs sao muito utilizadas é
para predicao de frames de videos, onde o uso de informacgoes de frames anteriores podem

ajudar no entendimento do frame atual e na predigao dos préximos [56, 44].

O algoritmo de Deep Leaning conhecido como Long short-term memory (LSTM) é
um tipo de RNN. A LSTM foi desenvolvida em 1997 por Hochreiter e Schmidhuber, e

projetada para lembrar informagoes por longos periodos temporais [30].

A arquitetura de uma rede LSTM é composta de conjuntos de sub-redes conectadas
recorrentemente, chamadas de blocos de memoria. Cada bloco contém uma ou mais
células de memoria conectadas, e cada célula possui trés unidades multiplicativas que

funcionam como portas de entrada, saida e esquecimento [35].

As portas multiplicativas permitem que as células de memoria armazenem e acessem
informacgoes por longos periodos de tempo. As trés portas recebem duas entradas, a
entrada atual z; e a saida da célula anterior h;_; e geralmente utilizam a funcao de
ativagdo sigmoid fornecendo uma saida bindria [35, 12]. Suas fungoes sao descritas a

seguir:

e Porta de esquecimento (Forget Gate): Tem a funcao de remover informagoes que

nao sao mais uteis para a célula;

e Porta de entrada (Input Gate): Porta responsavel por adicionar informagoes tteis

para o estado da célula;

e Porta de saida (OQutput Gate): E responsavel por extrair informacoes 1teis do estado

atual para compor a saida da célula.

A Figura 2.8 representa uma célula de memoria, onde C;_; representa a memoria da
célula anterior, h;_; representa a saida da célula anterior, x; é a entrada da célula, h; é a

saida da célula e C; é a memoria de célula que sera passada para a préxima célula.

As trés portas constituem unidades de soma nao lineares que coletam ativacoes de
dentro e fora do bloco e controlam a ativacao da célula por meio de multiplicagoes. A
porta de entrada multiplica a entrada da célula e a saida da célula anterior apds passar
por uma funcao de ativacao. A porta de esquecimento multiplica a entrada e o estado
anterior da célula. E a porta de saida multiplica a entrada da célula e a memoria de

célula ja com as ponderagoes feitas pelas demais portas [69].

A Figura 2.9 demonstra como as células sao conectadas para poder formar uma
camada. Dentro da mesma camada as células compartilham a saida atual h; e a memoria

da célula C;, passando assim as informagoes referentes a memoéria de longo e curto prazo.
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Figura 2.8. Representagdo de uma célula de meméria LSTM. Onde C;_1 repre-
senta a memoria da célula anterior, h;_1 representa a saida da célula anterior, x;
é a entrada da célula, h; é a saida da célula e C; é a memodria de célula que serd
passada para a proxima célula. Fonte: Autoria prépria.

Figura 2.9. Bloco de células de meméria LSTM. Na imagem ¢é apresentado um
bloco de células de tamanho n, com o mesmo nimero de entradas e saidas. As

células do mesmo bloco ou camada compartilham informagcoes de longo e curto
prazo, facilitando o armazenamento de informacgoes. Fonte: Autoria prépria.

i

Cada célula de uma rede LSTM pode ser considerada analoga a um perceptron para a
rede MLP, para construir uma RNA utilizando LSTM basta conectar as células entre si.
Assim como na MLP, nao existe uma regra de quantas células ou quantas camadas devem
ser utilizadas na construgao de uma rede LSTM, a modelagem da rede fica a critério do
criador. Geralmente, ao final de uma rede LSTM existe uma estrutura de Perceptrons

para entao gerar a saida da rede.

O algoritmo de Deep Learning LSTM ¢é mais complexo e sofisticado quando compa-
rado com a MLP, fazendo uso de memoria de longo e curto prazo consegue compreender
padrdes em dados temporais (tipo de dado tratado neste trabalho) [31]. Ainda assim, a

MLP ¢é amplamente utilizada e apresenta bons resultados a depender das caracteristicas
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dos dados que estao sendo analisados. Tal como na MLP, na LSTM também nao se sabe
exatamente porqué a rede chega a determinado resultado, sendo essa uma caracteristica

dos modelos de Deep Learning.

2.4.5 Implementacao de Algoritmos de Deep Learning em Microcontroladores

Os modelos de Deep Learning apresentados neste trabalho foram implementados com
auxilio da biblioteca TensorFlow. Essa biblioteca foi desenvolvida pelo Google em 2015 e
¢é utilizada para implementar e executar algoritmos de Machine Learning e Deep Learning
em uma ampla variedade de sistemas, incluindo microcontroladores. Mais especificamente
para os que empregam processadores baseados na arquitetura Arm Cortex-M Series,
isto inclui o microcontrolador espressif ESP32. Para dispositivos mais potentes como

Raspberry Pi, que possui sistema operacional incorporado a implementagao é mais facil
[1].
Para implementacao em microcontroladores foi criado o TensorFlow Lite, uma versao

mais leve da biblioteca original [20]. Os modelos de Deep Learning desenvolvidos neste

trabalho podem ser convertidos para TensorFlow Lite.

Com o intuito de reduzir ainda mais o tamanho dos modelos e processamento ne-
cessario para executa-los pode ser utilizado um processo de otimizacao chamado de
Quantization. Esse tipo de otimizacao transforma os pesos sinapticos salvos em 32-
bit floating-point para 8-bit integers, reduzindo o tamanho dos modelos na ordem de 4
vezes e permitindo predigoes mais rapidas, com este processo também existe perda no

desempenho dos modelos [87].

A implementacao com a biblioteca TensorFlow Lite pode ser feita tanto em linguagem
de programacgao C++ quanto em Python, ficando a critério do desenvolvedor utilizar a

linguagem de programacao compativel com o microcontrolador empregado [87].

Embarcar os algoritmos de Deep Learning em um equipamento de RFA nao faz parte
do escopo deste trabalho. Este topico trouxe uma breve descricao de como esta imple-

mentagao pode ser feita com o objetivo de guiar trabalhos futuros.

2.5 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram descritos os principais conceitos sobre ablagao por radiofrequéncia,
mostrando seu funcionamento e elementos inerentes ao tratamento, assim como o 6rgao
alvo. Também foram apresentados conceitos de Deep Leaning, como esses algoritmos

conseguem compreender padroes em dados e os elementos que os compoe.

Além disso, a arquitetura de dois tipos de algoritmos de Deep Leaning (MLP e LSTM)
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e suas diferencas foram abordadas. Esses mesmos algoritmos foram utilizados para rea-
lizar a estimativa de dano térmico causado pela aplicacao RFA em tecido hepético neste
trabalho.
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3 ENSA1I0OS EXPERIMENTAIS

3.1 INTRODUGAO

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada na realizacao dos ensaios expe-
rimentais, detalhando os materiais e protocolos empregados. Os resultados obtidos sao
discorridos e ¢ realizada uma analise dos dados. Os dados coletados nesta etapa serao
utilizados na fase de desenvolvimento dos modelos de inteligéncia artificial para produzir

a estimativa do volume de dano térmico.

3.2 MATERIAIS E METODOS
3.2.1 Procedimento Experimental

Foram conduzidos ensaios experimentais em modelo de figado suino ex vivo, que
produziram os dados de tensao, corrente, poténcia, impedancia, temperatura e volume

de dano térmico.

A quantidade de experimentos realizados foi definida a partir de estudos anteriores
[51, 18, 17, 23, 47], e com base em uma quantidade minima de amostras para que seja
possivel treinar e validar os modelos de Deep Learning propostos. Dessa forma, concluiu-
se 140 ensaios dos quais foram excluidos 6 devido a resultados insatisfatorios causados

pelo mau posicionamento do eletrodo durante o ensaio.

Os ensaios sucedidos nesta pesquisa ocorreram na bancada do Laboratério de En-
genharia Biomédica (LaB) da UnB. Os seguintes equipamentos foram utilizados para

contemplar a metodologia proposta:

Ablador hepatico SOFIA;

Termometro digital da marca VWR e modelo Traceable;

Eletrodo tipo guarda-chuva da empresa Boston Scientific modelo Le Veen SuperSlim
Needle 2.0;

Balanca digital marca Gifthome modelo SF-400;
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Banho maria da marca Marconi modelo MA 184;

Pecas de figado suino ex vivo;

Suporte para fixar o eletrodo;

Placa de aco inoxidavel utilizada como placa de terra;

Paquimetro digital;

Bisturi e luvas descartaveis.

Todos os ensaios foram executados seguindo um mesmo protocolo experimental, bus-
cando manter as mesmas condi¢oes durante o estudo por completo, a temperatura ambi-
ente durante a realizagao dos experimentos foi mantida em 25 °C. A implementacao do

protocolo experimental é explicada nos subtépicos a seguir.

3.2.1.1 Pecas de figado

As pecas de figado suino foram adquiridas em um matadouro local, foi adotado o
tempo de post mortem de no maximo 2 horas para realizacao dos ensaios. Apds a rea-

lizagao dos ensaios as mesmas foram devidamente descartadas.

Cada peca de figado foi cortada em formato de cilindro, com dimensoes aproximadas
de 10 cm de diametro e 4 cm de altura, para isso foi utilizado um bisturi comum. Pecas
com dimensoes menores do que o especificado ou com passagem de muitas veias foram

descartadas.

Apos o corte as pecas foram pesadas com auxilio de uma balanca digital, para garantir
que todas as amostras tivessem pesos aproximados. Em seguida foram colocadas em
banho maria a temperatura de 37 °C para que se mantivessem aquecidas e simular a
temperatura média corporal. Antes de colocar as amostras em banho maria elas foram

inseridas dentro de sacos plasticos para evitar o contato com a adgua do equipamento.

3.2.1.2 Bancada experimental

Para realizacao das ablagoes foi montada uma bancada experimental, onde os equi-
pamentos e amostras utilizadas nos ensaios foram dispostos, conforme descrito na Figura
3.1.

Durante a realizacao dos ensaios as pecas de figado suino ex vivo foram mantidas
em banho maria até o momento da ablagao. Foi utilizado um suporte para o eletrodo e
termometro para garantir que a profundidade de insercao dos mesmos seja sempre igual.

Agua deionizada foi utilizada para limpeza do eletrodo apds cada ensaio.
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Figura 3.1. Representagao da bancada experimental. As pegas de figado suino ex
vivo foram mantidas em banho maria até o momento da ablacdo. O equipamento
de RF utilizado foi o SOFIA programado para fornecer 15 W de forma constante.
Utilizou-se um suporte para segurar o eletrodo e o termometro, a pega de figado
que esta sendo ablada fica sobre uma placa de metal que tem a funcao de placa
de terra. Agua deionizada foi utilizada para limpeza do eletrodo apds cada ensaio.
Fonte: Autoria proépria.

3.2.1.3 Protocolo de RFA

Foi utilizado o eletrodo guarda-chuva da empresa Boston Scientific modelo 2.0, com
diametro de abertura no tecido de 20 mm e comprimento de canula de 15 cm. posicionou-
se o eletrodo de forma perpendicular a peca de figado e inserido na parte central da

amostra. A configuracao do eletrodo foi de abertura méaxima do inicio ao fim do ensaio.

O SOFIA obteve sua configuragao apta para poténcia constante de 15 W (RMS). O
término do experimento se dava quando o equipamento de ARF detectava o acontecimento
do Roll off, sinalizando o fim da ablagao, ou quando o procedimento atingia o tempo limite

de 10 minutos.

A temperatura era medida por um sensor termopar externo da marca VWR e modelo
Traceable, fixado a 1,0 cm de distancia do centro do eletrodo. O fato do equipamento
de RFA SOFIA nao possuir sensor de temperatura embarcado no eletrodo nao permitiu

mensura-la no ponto central da ablagao.

3.2.1.4 Aquisicao dos dados experimentais

Ao inicio de cada ensaio a amostra era catalogada com o nimero do experimento, foi
anotado a hora de inicio e término da ablacao. Ao final do procedimento as pecas foram

seccionadas para afericao da zona de dano térmico e registro fotografico.

Para capturar os dados de tensao, corrente, poténcia e impedancia no decorrer do

26



experimento utilizou-se o sistema interno do equipamento de RFA SOFIA, que gera uma
planilha com os dados citados ao final da ablagao. Ao término de cada ensaio a planilha

era salva inserindo no nome do arquivo o niimero do referido experimento.

Os dados de temperatura foram registrados em uma planilha separada, identificada
também com o nimero do experimento. A taxa de amostragem utilizada no equipamento

de RFA e no sensor de temperatura foi de 1 Hz.

3.2.1.5 Estimativa do volume de dano térmico

Apos o término da ablacao as pecas de figados foram seccionadas no plano x e y
e as afericoes das medidas de cada eixo realizadas. Entao cada metade é seccionada
novamente na direcao z para afericao da profundidade, as medi¢oes foram realizadas com

o auxilio de um paquimetro digital com precisao de 0,01 mm.

Uma ilustracao do seccionamento x, y e z realizado na pega de figado para aferigao
do volume de dano térmico pode ser vista na Figura 3.2. A &drea de dano térmico foi
identificada por meio da mudanca na coloracao do tecido, o que indica a desnaturagao

proteica.

Face 1 Face 2

Figura 3.2. Demonstracao do seccionamento realizado na pega para afericdo do
volume de dano térmico. Primeiro foi feito um corte em x onde é medido o eixo
vertical e o eixo horizontal, depois o corte em z para afericdo da profundidade.
Fonte: [47].

O volume de dano térmico foi estimado por meio da aproximacao com o volume de

um elipsoide, como mostra a Equagao 3.1.
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4
V= (xraio * Yraio * Zraio)?ﬂ- (31)

Onde, Zraio, Yraio € Zraio Sa0 0s raios médios de dano térmico no tecido.

Esse tipo de abordagem possui erros associados. O tecido hepatico tem elasticidade
que pode interferir na medicao dos eixos apds o corte da peca. Além disso, nem sempre
o volume ablado possui o formato adequado para ser aproximado com o volume de um
elipsoide. Segundo Marques, M. P. (2016), esse tipo de aproximagao é capaz de gerar

erros de até 20 % nos volumes calculados [47].

3.2.1.6 Correlacao entre as variaveis

Para avaliar a correlagao entre os dados obtidos nos ensaios e o volume de dano
térmico gerado foi utilizado o coeficiente de correlagao de Pearson, que indica o grau de

relagao entre duas variaveis quantitativas.

O coeficiente de correlacao de Pearson pode ter resultados que variam de -1 até 1.
Valores proximos a 1 indicam uma relagao linear positiva entre as variaveis, enquanto
valores préximos a -1 indicam correlacao negativa. Um coeficiente préximo de 0 indica
que nao existe relacao entre as duas variaveis, quanto mais o coeficiente se aproxima
de -1 ou 1 mais forte é a correlacao. A Equacao 3.2 demonstra como este coeficiente é

calculado.

=1 (3.2)

Na Equacao 3.2 = e y sao as variaveis que se deseja calcular a correlacao, e * e § sao

as médias dos valores de z; e y;.

3.3 RESULTADOS

Esta secao retrata os resultados obtidos por meio dos ensaios discutidos anterior-

mente, os quais adotaram amostras de figado suino ez vivo.

3.3.1 Ensaios Experimentais

Como descrito na metodologia, a afericao do volume de dano térmico de cada amostra

foi feita por meio do seccionamento da peca e o limite de dano térmico definido com base
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na coloracao do tecido. A Figura 3.3 demonstra o resultado de um ensaio experimental,
que possibilita observar a diferenca de cor entre a area que sofreu desnaturacao proteica
e o restante da amostra. Também é possivel reparar no seccionamento da pega e os eixos
que foram aferidos para estimar o volume de dano térmico aproximado para o volume de

um elipsoide.

Area de dano térmico

Area de dano térmico

Figura 3.3. Resultado de um ensaio experimental, onde o procedimento de RFA
foi aplicado. Na Figura, A - medigdo dos eixos X e Y da drea de dano térmico,
B - medicao do eixo Z da area de dano térmico para posterior calculo do volume.
Fonte: Autoria propria.

Na Figura 3.4 podem ser observados os dados de impedancia, poténcia, tensao, cor-
rente e temperatura coletados durante a realizagdo de um ensaio de RFA em tecido
hepatico ex vivo que durou 133 s. Pode-se perceber que logo apds o inicio da ablacao a
impedancia decai, permanecendo neste patamar até atingir o Roll off, que é caracterizado
pelo aumento abrupto da impedancia do tecido e neste caso acontece por volta de 130 s

apés o inicio do ensaio.

No mesmo momento que acontece o Roll off também ocorre queda na corrente
elétrica, pois como ja explicado a carbonizagao do tecido na regiao préxima ao eletrodo
impede a transferéncia de energia. Ao passo que a corrente diminui, o equipamento
aumenta substancialmente a tensao fornecida ao eletrodo com o objetivo de manter a

poténcia constante.

Nota-se que o sistema de controle do equipamento teve dificuldade em manter a
poténcia constante no momento em que houve uma alteracao elevada e rapida da im-
pedancia do tecido. O grafico de temperatura demonstra que o Roll off ocorreu quando
o termometro media aproximadamente 60 °C, lembrando que o termometro nao foi posi-

cionado no centro da ablacao devido a limitagoes técnicas.
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Figura 3.4. Curvas de impedéancia, poténcia, tensao, corrente e temperatura resul-
tantes de um ensaio de RFA em tecido hepético ex vivo. O volume de dano térmico
gerado pelo ensaio em questao foi de 4,4 cm®. O aumento abrupto da impedancia
do tecido que caracteriza o acontecimento do Roll off pode ser observado no grafico
de impedancia (acontece por volta de 130 s). No mesmo momento pode ser consta-

tado que a passagem de corrente cai para um valor préximo de zero. Fonte: Autoria
prépria.

3.3.1.1 Volumes de dano térmico obtidos

O volume de dano térmico médio dos experimentos foi de 4, 56 & 3,25 cm?, o volume
méximo obtido foi de 18,03 cm® e o minimo foi de 0,32 cm?, como ¢ ilustrado na Figura
3.5. Essa oscilagao de valores pode ter ocorrido devido as diferentes partes do figado
utilizadas em cada ensaio, considerando que todas as amostras foram seccionadas do

mesmo tamanho mas sao provenientes de diferentes regioes do figado suino.
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Volume de dano térmico
Diagrama de caixa Histograma de distribuigao
17.5 ¢
17.5 | & |

15.0 !

,_.

el

o
|
|
|

125 ‘

,_.
™
n

100

Quantidade
)
(=]

7.5

Volme (cm?)

-
wn

5.0

w
o

]
(5]

0.0

o
[=]

volume 00 25 50 75 100 125 150 175
Volme (cm?)

Figura 3.5. Diagrama de caixa e histograma de distribuigao do volume de dano
térmico obtido em cada ensaio. O diagrama de caixa apresenta os seguintes valores:
minimo 0,32, ql 2,38, mediana 3,99, q3 5,40 e maximo 18,03. O diagrama de
distribui¢ao apresenta os mesmos valores de uma forma mais visual, foram utilizadas
30 divisoes para agrupar os dados em intervalos. Fonte: Autoria prépria.

3.3.1.2 Influéncia do tempo de post mortem no desfecho dos ensaios

Para garantir que o tempo de post mortem nao ultrapassasse o maximo estipulado
de 2 horas foi necessario dividir os ensaios em 14 etapas. Em cada uma, novas pecas de
figado suino eram adquiridas no matadouro e colocadas em banho maria. De forma que
possibilitou realizar entre 9 e 11 experimentos em cada etapa antes que o tempo méximo

fosse atingido.

As primeiras amostras abladas tiveram um tempo de post mortem de até 100 minutos

inferior as ultimas pecas ensaiadas e ficaram por menos tempo em banho maria.

A Figura 3.6 demonstra os volumes de dano térmico obtidos pela ordem dos expe-
rimentos. Percebe-se que as medianas estao proximas e os outliers distribuidos. Isso
significa que, tempos de post mortem com diferenca de até 100 minutos com a amostra
permanecendo em banho maria nao alteraram as caracteristicas do tecido ao ponto de

influenciar no desfecho dos ensaios.
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Figura 3.6. Diagrama de caixas dos volumes de dano térmico obtidos pela ordem
dos experimentos. O eixo Y representa o volume de dano térmico atingido e o eixo
X representa a ordem na qual a amostra foi ablada. Foi possivel realizar entre 9
e 11 experimentos antes que atingisse o tempo méximo de post mortem e novas
pecas de figado fossem adquiridas para iniciar novamente os ensaios. Amostras
ensaiadas primeiro tiveram tempo de post mortem inferior e ficaram por menos
tempo em banho maria. Nota-se que, as medianas estao proximas e os outliers estao
distribuidos nao demonstrando alteragao no volume de dano térmico em decorréncia
da ordem do experimento. Fonte: Autoria propria.

3.3.1.3 Comparacao com experimentos in vivo

Os trabalhos de Marques, M. P. (2016), Montilla Perafan, D. C. (2018) e Gaidos, O.
F. et al. (2018) apresentam ensaios de RFA em tecido hepético suino in vivo utilizando a
mesma metodologia. Os animais eram femeas sadias, com 5 meses de idade e peso entre 15
e 20 Kg. O protocolo de RFA aplicado foi o de aumento gradual de poténcia em intervalos
de 30 e 60 s, chegando a poténcia maxima de até 17 W aproximadamente. Empregou-
se o equipamento de RF SOFIA com o eletrodo do tipo guarda-chuva, fabricado pela
empresa Boston Scientific modelo LeVeen SuperSlim Needle 4.0, com 4 cm de diametro
de abertura, exatamente o dobro quando comparado com o eletrodo usado neste trabalho

de mesma marca e modelo [47, 53, 24].

Marques, M. P. (2016), Montilla Perafan, D. C. (2018) estimaram &rea de dano
térmico por imagem, com auxilio de um equipamento de Ultrassom (veja Figura 3.7). As
autoras apresentam o resultado de apenas um ensaio, que obteve area de dano térmico
de 6,76 cm? e diametro de 2,7 cm [47, 53]. Realizando aproximagao por uma esfera com

didmetro de 2,7 cm é possivel obter o valor de volume de dano térmico de 10,31 cm?.

Gaidos, O. F. et al. (2018) utilizou aproximagao por um elipsoide para estimar o
volume de dano térmico. Ele obteve volumes de 0.58, 4.02 e 25.84 cm?® em ensaios que

duraram entre 10 e 14 minutos. O autor relacionou volumes menores a proximidade do
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Figura 3.7. Ensaio in vivo, aplicacdo de RFA em tecido hepéatico de um suino. Ima-
gem do equipamento de Ultrassom utilizado para estimar a area de dano térmico.
No ensaio em questao a area estimada pelo equipamento, que aplicou aproximacao
para uma elipse foi de 6,76 cm?. Fonte: [47]

eletrodo com vasos sanguineos que causaram perda de calor [24].

A média dos volumes de dano térmico obtidos nos 134 ensaios ez vivo realizados neste
trabalho foi de 4,56 cm?3, o menor volume foi 0,32 cm? e o maior 18,03 cm®. Considerando
os protocolos distintos de RFA e os diferentes tamanhos de eletrodos utilizados, em termos
de volume de dano térmico, os ensaios er vivos sao consistentes com os ensaios in vivo
realizados por Marques, M. P. (2016), Montilla Perafan, D. C. (2018) e Gaidos, O. F. et
al. (2018). Uma comparacao entre os ensaios ex vivo realizados neste trabalho e ensaios

in vivo encontrados na literatura pode ser observada na Tabela 3.1.

As comparagoes anteriormente apresentadas sugerem que - o modelo ez vivo proposto
representa adequadamente o modelo in vivo, mesmo com alteracoes das condigoes naturais

do orgao.
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Tipo de ensaio

Ex vivo

In vivo

Quantidade de

ensaios realizados

134 ensaios

4 ensaios descritos por 3
diferentes autores com
metodologias parecidas

Equipamento de
RFA utilizado

SOFIA

SOFIA

Eletrodo utilizado

Boston Scientific
LeVeen SuperSlim Needle 2.0

Boston Scientific
LeVeen SuperSlim Needle 4.0

Protocolo de
RFA utilizado

Poténcia constante de 15 W

Aumento gradual de poténcia
em intervalos de 30 e 60 s,
chegando a poténcia maxima de
até 17 W aproximadamente

Volumes de dano
térmico obtidos

Métricas dos ensaios:
Média: 4,56 cm?

Menor volume: 0,32 cm?
Maior volume: 18,03 cm?

Volumes obtidos nos ensaios:

10,31 ¢m® (aproximacao por esfera)
0,58 em® (aproximagao por elipsoide)
4,02 em® (aproximagao por elipsoide)
25,84 cm?® (aproximagao por elipsoide)

Tabela 3.1. Comparagdo entre os ensaios ex vivo realizados neste trabalho e
ensaios in vivo encontrados na literatura. Em ambos os casos foi utilizado o mesmo
equipamento de RFA, os eletrodos e protocolos implementados sao similares.

3.3.2 Parametros Aferidos pelo Equipamento Gerador de RF

Os parametros aqui apresentados foram gerados pelo equipamento de RF. Para fins

de demonstracao alguns parametros sao apresentados, como a média do experimento ja

que oscilam durante o procedimento. O conjunto de dados apresentado nessa secao serd

utilizado para desenvolver um modelo capaz de estimar o volume de dano térmico no

Capitulo 4.

3.3.2.1 Tempos de Roll off obtidos

O tempo para o acontecimento do Roll off em cada ensaio foi de 141,82 + 129,12 s, o

tempo méximo obtido foi de 604 s (tempo limite definido para um ensaio) e o minimo foi

de 20 s, como é possivel observar na Figura 3.8. E possivel constatar um comportamento

parecido com os dados de volume de dano térmico obtidos, isso é devido ao tempo de

Roll off ter forte influéncia no volume da ablacgao.
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Figura 3.8. Diagrama de caixa e histograma de distribuicdo do tempo de Roll
off obtido em cada ensaio. O diagrama de caixa apresenta os seguintes valores:
minimo 20, q1 68, mediana 108,5, g3 163 e maximo 604. O diagrama de distribuigao
apresenta os mesmos dados, foram utilizadas 30 divisGes para agrupar os dados em
intervalos. Fonte: Autoria prépria.

3.3.2.2 Temperatura média

A temperatura média durante os ensaios foi de 42,29 + 10,16 °C, a temperatura
média maxima obtida foi de 111,56 °C e a temperatura média minima de 29,98 °C, como
¢é possivel observar na Figura 3.9. Nota-se que o desvio padrao é menor em comparagao
aos demais dados ja apresentados, o que demonstra que mesmo ensaios com tempos de
Roll off e volumes de dano térmico maiores mantiveram a temperatura estavel durante

a ablacao.

3.3.2.3 Impedancia média

A impedancia média do tecido durante os ensaios foi de 99,78 453,99 €, a im-
pedancia média maxima obtida foi de 332,89 2 e a impedancia média minima de 28,89
2, a distribuicao destes dados pode ser observada na Figura 3.10. A impedancia é um
parametro inerente ao tecido e varia durante a ablacao devido a carbonizacao do tecido

em volta do eletrodo.

Conforme ilustrado no histograma de distribui¢cao, a impedancia média se manteve
na maioria dos ensaios dentro da faixa de trabalho do equipamento gerador de radio-
frequéncia SOFIA, que é de 50 € a 300 Q.
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Figura 3.9. Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da temperatura média
obtida durante cada ensaio. O diagrama de caixa apresenta os seguintes valores:
minimo 29,98, ql 37,83, mediana 39,94, q3 44,00 e maximo 111,56. No diagrama
de distribuicao é possivel visualizar como os experimentos ficaram em faixas de
temperatura muito préoximas, foram utilizadas 30 divisoes para agrupar os dados
em intervalos. Fonte: Autoria propria.
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Figura 3.10. Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da impedancia média
do tecido obtida durante cada ensaio. O diagrama de caixa apresenta os seguintes
valores: minimo 28,89, ql 66,09, mediana 79,02, q3 119,87 e maximo 332,89. No
diagrama de distribuicao é possivel visualizar os dados agrupados em faixas de im-
pedancia, foram utilizadas 30 divisdes para agrupar os dados em intervalos. Fonte:
Autoria prépria.

3.3.2.4 Poténcia média
A poténcia média fornecida pelo equipamento gerador de RF para o eletrodo durante

os ensaios foi de 17,73 +£2,11 W. A Figura 3.11 contempla, a poténcia média maxima

fornecida foi de 28,37 W e a poténcia média minima de 12,91 W. Mesmo com o equipa-
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mento sendo configurado para fornecer 15 W de forma constante para todos os ensaios a
média de todos os experimentos ficou superior a 15 W, chegando até a 28,37 W em um

ensaio.

Poténcia média
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Figura 3.11. Diagrama de caixa e histograma de distribui¢do da poténcia média
fornecida pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. O diagrama
de caixa apresenta os seguintes valores: minimo 12,91, q1 17,02, mediana 17,63, g3
18,55 e méaximo 28,37. No diagrama de distribuicao é possivel visualizar os dados
agrupados em faixas de poténcia, foram utilizadas 30 divisoes para agrupar os dados
em intervalos. Fonte: Autoria prépria.

3.3.2.5 Tensdao média

A tensao média fornecida pelo equipamento gerador de RF para o eletrodo durante
os ensaios foi de 31,27 + 6,53 V. Como ¢é possivel reparar na Figura 3.12, a tensao média
maxima fornecida foi de 68,19 V e a tensao média minima de 19,62 V. A tensao do
eletrodo é ajustada automaticamente pelo equipamento gerador de RF para controlar a

poténcia entregue a carga, logo esta correlacionada com a impedancia do tecido.

3.3.2.6 Corrente média

A corrente média fornecida pelo equipamento gerador de RF para o eletrodo durante
os ensaios foi de 673,58 + 114,17 mA. A corrente média méaxima fornecida foi de 958,40
mA e a corrente média minima de 427,58 mA, essas informagoes podem ser visualizadas

na Figura 3.13.

A corrente elétrica é dependente da impedancia do tecido e da tensao aplicada. Le-
vando em consideracao que, o equipamento de RF realiza ajustes na tensao entregue ao

eletrodo para manter a poténcia constante, assim como a tensao, a corrente entregue a
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carga ¢ um parametro dependente da impedancia do tecido.

Tensdo média
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Figura 3.12. Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da tensao média
fornecida pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. O diagrama
de caixa apresenta os seguintes valores: minimo 19,62, q1 27,67, mediana 30,22, q3
34,11 e maximo 68,19. No diagrama de distribuigao é possivel visualizar os dados
agrupados em faixas de tensao, foram utilizadas 30 divisoes para agrupar os dados
em intervalos. Fonte: Autoria prépria.
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Figura 3.13. Diagrama de caixa e histograma de distribuicao da corrente média
fornecida pelo equipamento de RF ao eletrodo durante cada ensaio. O diagrama
de caixa apresenta os seguintes valores: minimo 0,43, ql 0,59, mediana 0,66, g3
0,73 e maximo 0,96. No diagrama de distribuicao é possivel visualizar os dados
agrupados em faixas de corrente, foram utilizadas 30 divisoes para agrupar os dados
em intervalos. Fonte: Autoria propria.
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3.3.3 Correlacao Entre as Variaveis

A Tabela 3.2 demonstra a correlagao de Pearson entre o volume de dano térmico e

os dados obtidos do equipamento de RF.

Variavel Correlacao com Volume de dano térmico
Tempo de Roll off 0,880454
Temperatura média 0,504197
Corrente média -0,173855
Poténcia média -0,453534
Tensao média -0,505106
Impedancia média -0,577941

Tabela 3.2. Coeficiente de correlagao de Pearson entre os dados obtidos nos
ensaios e o volume de dano térmico causado ao tecido hepatico.

E possivel observar que o volume de dano térmico tem uma correlacao muito forte
com o tempo de Roll off e uma correlagao fraca com a corrente aplicada ao tecido, os

demais dados apresentam uma correlagao média.

Outra caracteristica importante é que tempo de Roll off e temperatura apresentam
correlagoes positivas, ou seja, quanto maior o tempo ou a temperatura maior é o volume
de dano térmico. J4 as variaveis de impedancia, tensao, poténcia e corrente apresentam
correlagoes negativas, indicando que quanto maior for o valor dessas variaveis menor serd

o volume de dano térmico causado ao tecido.

3.4 CONCLUSAO DO CAPITULO

Os resultados alcancados com os ensaios ex vivo demonstraram que a poténcia cons-
tante de 15 W foi suficiente para gerar um volume de dano térmico médio de 4,56 cm?
com tempo de Roll off médio de 141,82 s. Quando comparado com experimentos in vivo
encontrados na literatura e que implementaram metodologias parecidas os desfechos de

ambos sao parecidos, sugerindo a validade de construto do modelo ex vivo proposto.

Nao houve diferencas consideraveis nos resultados obtidos em amostras que foram
abladas por primeiro em comparacao aquelas que tiveram tempo de post mortem até 100
minutos superior, indicando que esta diferenca de tempo e a permanéncia no banho maria

nao alteraram significativamente as caracteristicas do tecido hepético.

Os dados de tempo, tensao, corrente, poténcia, impedancia e temperatura gerados
pelo equipamento de RF' e por um sensor de temperatura externo demonstraram coeréncia
com os volumes de dano térmico atingidos. Todos os dados aferidos durante os experimen-

tos apresentaram baixos valores de desvio padrao, tendo apenas alguns outliers causados
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por caracteristicas inerentes ao tecido hepatico que nao podem ser controladas, demons-

trando que os ensaios foram feitos de forma consistente.

Considerando que todas as varidveis analisadas demonstraram algum nivel de cor-
relagao com o desfecho do ensaio, os dados obtidos podem ser utilizados integralmente no

desenvolvimento dos modelos de Deep Learning para estimar o volume de dano térmico.
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4 ESTIMATIVA DO VOLUME DE DANO TERMICO

4.1 INTRODUGAO

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para desenvolvimento, teste e
obtencao das métricas de desempenho de dois modelos de Deep Learning, detalhando as
etapas do processo. Também sao apontadas as estimativas de volume de dano térmico
obtidas por ambos os modelos, promovendo uma comparacao e discussao acerca dos

resultados de cada um.

4.2 MATERIAIS E METODOS
4.2.1 Técnica de Validacao Cruzada

Usando a técnica de validacao cruzada K-fold estratificado com k=5, os dados foram
divididos em 5 grupos de validacao e treino mantendo a proporcao de 80 % dos dados para
treino e 20 % para teste. Desta forma, cada grupo continha 27 amostras para validacao
e 107 amostras para treinamento, com exce¢ao de um grupo que ficou com 26 amostras
para validacao e 108 para treinamento. Uma representacao visual da técnica K-fold pode

ser vista na Figura 4.1.

Os dados foram divididos de forma manual, buscando deixar a divisao de amostras
homogénea tomou-se o cuidado de distribuir os ensaios com maiores e menores volumes

de dano térmico de forma igualitaria entre os 5 grupos definidos previamente.

4.2.2 Tratamento dos Dados

Cada ensaio experimental gerou uma matriz com 6 colunas contendo os dados de
tempo, tensao, corrente, poténcia, impedancia e temperatura respectivamente. O niimero
de linhas varia de acordo com o tempo de duracao do experimento. O volume de dano

térmico de cada ensaio é considerado o desfecho resultante da matriz de dados.

Foi utilizada interpolacao linear nas colunas da matriz de dados para deixar todas
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Conjunto de dados original
134 Amostras

Divisdo dos dados

em 5 partes
2 27 A7 27 26
Amostras || Amostras | Amostras | Amostras | Amostras

Grupos utilizados
para treino e teste
em cada iteragao

Iteracao 1 Teste I Treino Treino I Treino Treino Métrica 1
Média
lteragdo 2 Treino I Teste Treino I Treino Treino Métrica 2 aritmetica
simples das 5
lteragdo 3 Treino I Treino Teste I Treino Treino Metrics 3 = TSrEDesde
treino e teste
geraa
Iteracdo 4 Treino I Treino Treino I Teste Treino Métrica 4 mEtiea g
do modelo
Iteracdo 5 Treino I Treino Treino I Treino Teste |—» Métrica 5

Figura 4.1. Representagao da técnica de validacao cruzada K-fold com k=5. O
conjunto de dados original é dividido em 5 grupos, em cada iteracao de treino e teste
é gerado um modelo que é testado em 1 grupo e treinado nos demais. As métricas
de desempenho do modelo sao extraidas a partir da média aritmética simples das
métricas obtidas no grupo de teste em cada iteracdo. Fonte: Autoria prépria.

as amostras com 610 linhas. Esse valor é proveniente do ensaio com o maior tempo de
duragao, devido a taxa de amostragem, essa amostra gerou uma planilha com 610 linhas.

Dessa forma a matriz de dados de cada experimento ficou com dimensao de 6x610.

A matriz de dados de cada amostra foi submetida a uma transformacao de escala,
para que todos os dados de treino e teste estivessem no intervalo de 0 até 1. Para isso, é
identificado o valor maximo e minimo presente no conjunto de dados do grupo de treino,
para cada valor na matriz de dados é subtraido o valor minimo e o valor resultante é

dividido pela diferenga entre os valores maximos e minimos calculados anteriormente.

Esse processo é demonstrado pela Equacao 4.1, onde X,._cueq Trepresenta o novo
valor, X; o valor original, min(X) o menor valor presente nos dados de treino e max(X)

o maior valor também dos dados de treino.

X; —min(X)
maz(X) — min(X)

Xre—scaled = (41)

Depois de realizar o procedimento de transformacao de escala aplicando a Equacao
4.1 nos dados de treino, o processo foi repetido para os dados de teste. Perceba que os
valores de min(X) e maz(X) foram definidos previamente baseados no grupo de treino.

Esse método foi repetido para todos os grupos de treino e seus grupos de validagao
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correspondentes.

A transformacgao de escala preserva a distribuicao original sem uma alteragao signifi-
cativa nas informacoes trazidas por cada valor. Também tem como vantagem nao reduzir

a importancia de dados discrepantes (outliers).

O volume de dano térmico também passou por uma transformacao de escala, uma vez
que a funcgao de ativacao utilizada na saida dos modelos de Deep Learning foi a sigmoid.
Como elucidado anteriormente, essa fungao gera saidas entre os valores 0 e 1, entao foi

necessario redimensionar os dados para valores dentro deste intervalo.

O maior volume de dano térmico obtido nos ensaios foi de 18,03 cm3, dessa forma para
realizar o reescalonamento para o intervalo desejado todos os valores foram divididos por
20, a escolha desse valor tem o objetivo de deixar uma margem de seguranca em relagao

ao maior valor obtido nos ensaios.

Este valor também representa uma limitacao imposta aos modelos, que nao serao
capazes de predizer valores superiores a 20,00 cm?® devido a arquitetura e metodologia

utilizada.

4.2.3 Métricas para Avaliacao de Desempenho dos Modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos de regressao, foram avaliadas as métricas de

mean absolute error (MAE) e regression score function (R?).

O MAE mede a magnitude média do erro em um conjunto de predigoes, desconside-
rando se o erro é negativo ou positivo. E a média aritmética simples sobre a diferenca
absoluta entre o valor real e o valor predito pelo modelo para cada amostra. Os resul-
tados menores representam erros de predi¢ao menores. O MAE possui dimenséao igual a
dimensao dos valores observados e preditos, a Equacao 4.2 demonstra como calcular esta

métrica.

1 & X
MAE =~ > |y — il (4.2)
=1

Onde y; representa o valor real e ¢; representa o valor predito pelo modelo.

O R? é uma medida estatistica, indica quao préximos os dados estao da linha de
regressao ideal, também é conhecido como coeficiente de determinacao. Ele fornece uma
indicacao da qualidade do ajuste e, portanto, uma medida de quao bem as amostras nao

vistas podem ser previstas pelo modelo, por meio da proporgao da variancia explicada.

O valor de R? varia de 0 até 1, quanto maior o valor melhor sao as estimativas do

modelo, R? igual a 1 indica que o modelo é ideal. As Equacoes 4.3 e 4.4 demonstram
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como calcular a métrica.

Z(yi - ﬁi)2
RP=1-%2! (4.3)
;(yi —¥)?
Onde:
1 n
y= — i 44
y= 2 y (4.4)

Lembrando que, y; representa o valor real e y; exprime o valor predito pelo modelo.

Como a técnica de K-fold gerou 5 grupos de treino e teste, todos os modelos menci-
onados neste trabalho foram treinados e testados 5 vezes, uma vez para cada grupo. A
métrica de desempenho final dos modelos foi obtida utilizando a média aritmética simples

das 5 métricas geradas pelo grupo de teste em seu respectivo modelo treinado.

4.2.4 Modelos de Deep Learning

Para realizar a estimativa do valor do volume de ablacao a partir dos dados do
equipamento de RFA foram desenvolvidos dois modelos de Deep Learning, sao eles MLP
e LSTM. Ambos os modelos foram desenvolvidos em linguagem de programacao Python

versao 3.8.10 utilizando a biblioteca de cédigo aberto TensorFlow versao 2.5.0.

4.2.4.1 Multilayer Perceptron

O modelo de MLP desenvolvido possui 5 camadas, sendo 4 ocultas e uma de saida
(veja a arquitetura do modelo na Figura 4.2). O tamanho do vetor de entrada é de
3660, lembrando que a matriz de dados de cada amostra possui 6 colunas e 610 linhas,

redimensionando esta matriz para um vetor chegamos a 3660 caracteristicas por amostra.

Como mencionado previamente, a camada de entrada nao realiza nenhum tipo de
processamento, apenas distribui a informagao para a camada seguinte. O modelo possui
4 camadas ocultas, as duas primeiras com 256 neuronios e as duas seguintes com 128
neuronios, todas as camadas ocultas utilizam a fun¢ao ReLLU como funcao de ativacao. A
camada de saida possui apenas um neuronio, pois somente um valor de saida é requisitado,

e utiliza a funcao de ativacao sigmoide.

A escolha de quantidade de camadas e a funcao de ativacao das camadas ocultas

ocorreu de forma empirica, onde o modelo era treinado e com a observacao dos resultados
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Vetor de dados de tamanho 3660

+

Camada de entrada
Quantidade de entradas: 3660

'

Camada oculta:
Quantidade de Perceptrons: 256
Funcao de ativacdo: RelLU

!

Camada oculta:
Quantidade de Perceptrons: 256
Funcao de ativacdo: RelLU

!

Camada oculta:
Quantidade de Perceptrons: 128
Funcao de ativacado: RelLU

!

Camada oculta:
Quantidade de Perceptrons: 128
Funcdo de ativacdo: RelLU

!

Camada de Saida:
Quantidade de Perceptrons: 1
Funcao de ativac¢ao: Sigmoide

/

Saida

Figura 4.2. Arquitetura do modelo de MLP desenvolvido. O modelo possui 4
camadas ocultas, as duas primeiras com 256 neuronios e as duas seguintes com
128 neuronios, todas as camadas ocultas utilizam a fungdo ReLLU como fungao de
ativacdo. A camada de saida possui apenas um neurénio, pois somente um valor de
saida é requisitado, e utiliza a funcao de ativacao sigmoide. Fonte: Autoria prépria.

adaptagoes eram feitas, buscando evitar overfitting e underfitting. A funcao de ativacao
da camada de saida escolhida, deu-se devido a necessidade de limitar a saida entre os

valores 0 e 1, uma vez que os dados de volume de dano térmico estavam reescalonados

para esse patamar.

Para treinar o modelo foi utilizado o algoritmo de otimizacao Adam, utilizou-se como
funcao de perda o erro médio absoluto, como ja apresentado anteriormente, o MAE pode

ser calculado pela Equagao 4.2.
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Devido o emprego de validagao cruzada (K-fold com k=5) o modelo foi treinado cinco
vezes com diferentes divisoes de treino e teste. Para cada conjunto de dados realizou-se

o treinamento do modelo por 200 épocas com batch de 54 amostras.

A cada época de treino, novos pesos sinapticos sao gerados para o modelo. Os pesos
sao salvos e posteriormente utilizados para carregé-lo, realizar predigoes e extrair as
métricas de desempenho. Mas apenas os pesos que resultarem no menor erro calculado
pela funcao de perda no conjunto de dados de teste sao salvos, sempre que surgir um
conjunto de pesos com erro menor os pesos antigos sao sobrescritos. Dessa forma, os
pesos utilizados nao sao necessariamente gerados ao final do treinamento, o melhor é

escolhido e nao o dltimo.

4.2.4.2 Long Short Term Memory

Assim como o modelo anterior, o modelo LSTM desenvolvido possui 5 camadas, 4
ocultas e uma de saida, com tamanho de entrada de 3660, a arquitetura do modelo esta

representada na Figura 4.3.

As duas primeiras camadas ocultas do modelo LSTM possuem 256 células LSTM e
as duas seguintes 128 células. Todas as camadas ocultas utilizam as fungoes de ativagao
sigmoide e TanH, da mesma maneira como especificado no projeto inicial dessa rede e
demonstrado anteriormente neste trabalho. A camada de saida é composta por apenas

um neuronio e utiliza a fungao de ativacao sigmoide.

A escolha da quantidade de camadas deste modelo levou em consideracao a quanti-
dade de camadas do modelo MLP, buscando deixar ambos com arquiteturas parecidas
para permitir a comparacao de resultados posteriormente. Condicoes de overfitting e

underfitting também foram consideradas.

A escolha de utilizar um neurénio do tipo Perceptron na camada de saida também
busca deixar os modelos similares, de modo que a tunica diferenca estd nas camadas
ocultas de cada modelo. Da mesma forma que na MLP, também foi utilizada a func¢ao

de ativagao sigmoide na camada de saida.

O modelo LSTM foi treinado e testado com as mesmas divisoes de dados utilizadas na
MLP. Tomou-se o cuidado de empregar os mesmos parametros de treino para ambos os
algoritmos, dessa forma a LSTM utilizou como otimizador o Adam, a funcao de perda foi
a MAE, a quantidade de épocas de treinamento foi 200 com batch de 54 amostras. Além
disso, para salvar os pesos sinapticos do algoritmo LSTM aplicou-se a mesma metodologia

do modelo anterior.
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Vetor de dados de tamanho 3660

'

Camada de entrada
Quantidade de entradas: 3660

'

Camada oculta:
Quantidade de células LSTM: 256
Func¢des de ativacdo: Sigmoide e TanH

'

Camada oculta:
Quantidade de células LSTM: 256
Funcdes de ativacao: Sigmoide e TanH

'

Camada oculta:
Quantidade de células LSTM: 128
Func¢des de ativacdo: Sigmoide e TanH

'

Camada oculta:
Quantidade de células LSTM: 128
Func¢des de ativacdo: Sigmoide e TanH

'

Camada de Saida:
Quantidade de Perceptrons: 1
Funcdo de ativagao: Sigmoide

'

Saida

Figura 4.3. Arquitetura do modelo de LSTM desenvolvido. O modelo possui
5 camadas, 4 ocultas e uma de saida, com tamanho de entrada de 3660. As duas
primeiras camadas ocultas do modelo possuem 256 células LSTM e as duas seguintes
128 células, todas as camadas ocultas utilizam as fungoes de ativacao sigmoide e
TanH. A camada de saida é composta por apenas um neurdnio e utiliza a funcao
de ativacao sigmoide. Fonte: Autoria prépria.

4.2.5 Fluxo de Treino e Teste

Um fluxograma que representa o caminho dos dados para cada treino e teste pode ser
visto na Figura 4.4. O fluxograma reproduz o caminho dos dados para cada iteragao do
K-fold. Para completar todos os ciclos da validacao cruzada este fluxo deve ser percorrido

por 5 vezes com dados de treino e teste diferentes.

Inicialmente os dados de treino sao utilizados para definir os valores maximos e
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Figura 4.4. Fluxograma de treino e teste dos modelos. Partindo de dados ja
divididos em dois grupos de treino e teste, os dados de treino sao utilizados para
definir os valores maximos e minimos para aplicar o reescalonamento em ambos os
grupos, que ¢é feito na fase de pré-processamento dos dados. os modelos de Deep
Learning propostos sao treinados em paralelo com a mesma divisao de dados e sao
extraidas as métricas de desempenho de cada um. Para completar todos os ciclos
impostos pela validagao cruzada esse fluxograma deve ser percorrido cinco vezes
com divisoes de dados diferentes para treino e teste. Fonte: Autoria prépria.

minimos para que seja efetuado o reescalonamento da matriz de dados. Entao ocorre
o pré-processamento dos dados, onde ambos os grupos passam pelo mesmo reescalona-

mento. Nesta etapa os dados de volume de dano térmico sao tratados de forma separada.

Entao os modelos de Deep Learning sao treinados com o mesmo conjunto de dados
e sao extraidas as métricas de desempenho da cada um ao final do treino.

se a mesma metodologia de treino para ambos os modelos, o que possibilitou realizar

comparacoes de desempenho.

Fim
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4.3 RESULTADOS

Nesta secao serao expostos os desfechos da segregacao dos dados em grupos e resul-

tados obtidos por cada modelo na estimativa do volume de dano térmico.

4.3.1 Divisao dos Dados em Grupos
4.3.1.1 Volume de dano térmico

A divisao dos dados de volume de dano térmico em 5 grupos resultou na seguinte

distribuicao:

Grupo 1: 4,42 4+ 3,78 cm?

Grupo 2: 5,22 £ 3,08 cm?®

Grupo 3: 3,84 4+ 3,01 cm?

Grupo 4: 4,71 £ 2,25 cm?®

Grupo 5: 4,57 4+ 3,89 cm?

A distribui¢ao dos dados de volume de dano térmico pode ser observada de forma

visual na Figura 4.5.

Volume de dano térmico

17.5 '

15.0 ' X '
~125 ' ! J
g
<100 S
@ +
é 75
F0 ey S
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0.0 ——

1 2 3 4 5

Grupo

Figura 4.5. Diagrama de caixas representando o volume de dano térmico de acordo
com a divisdo das amostras em cinco grupos. Fonte: Autoria prépria.

Nota-se que as medianas ficaram proximas, atingindo o objetivo de realizar uma
distribuicao homogénea entre os grupos. Além disso, os outliers também ficaram dis-

tribuidos entre os cinco grupos. Desta forma, os dados de treino e teste em todas as

49



iteragoes definidas pela validacao cruzada ficaram equilibrados, pois cada grupo consegue

representar bem o conjunto de dados como um todo.

4.3.1.2 Distribuicao da matriz de dados em grupos

A distribuicao das amostras em grupos foi definida a partir do valor de volume de
dano térmico dos ensaios, a Figura 4.6 apresenta a divisao em termos de tempo de Roll

off, temperatura, impedancia, poténcia, tensao e corrente média.

Tempo de ocorréncia do roll of 120 Temperatura média
600 + [ * N \
500 , 100 ‘
o
5 400 , © 80
=) ' [ = ' *
S 300 , 8 '
@ 2 60 .
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T e B o,
20
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
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Impedéncia média Poténcia média
' 27.5 !
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M ' 25.0
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=i + = *
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Figura 4.6. Diagrama de caixas representando tempo de ocorréncia do Roll off,
temperatura média, impedancia média, poténcia média, tensao média e corrente
média de acordo com a divisao das amostras em cinco grupos para aplicacao da
validacao cruzada. Fonte: Autoria prépria.
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E possivel constatar que as medianas ficaram préximas e os outliers distribuidos entre
os grupos. Assim, um ensaio que gerou volume de dano térmico que fugiu do padrao
teve seu comportamento anormal expresso nos dados de tempo de Roll off, temperatura,
impedancia, poténcia, tensao e corrente. Desta forma, os modelos propostos podem

aprender o padrao até mesmo dos dados considerados outliers.

4.3.2 Multilayer Perceptron
4.3.2.1 Avaliacao das métricas do modelo

O comportamento da fungao de perda (loss) para os dados de treino e teste resultante
dos treinamentos do modelo MLP pode ser observado na Figura 4.7. Lembrando que a
fungao de perda é calculada por meio do MAE (Equacao 4.2), para encontrar esta métrica
foi calculada a média aritmética simples entre os valores de loss de cada treino. O menor
valor da loss do grupo de teste foi de 0,0805 e do grupo de treino foi de 0,0707, recordando

que os modelos foram treinados com dados de volume de dano térmico escalonados.

Funcao de perda
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Figura 4.7. Funcao de perda resultante dos cinco treinos do modelo MLP. O
grafico é resultado da média aritmética simples do valor de perda em cada um dos
cinco treinos para respectiva época, o modelo foi treinado por 200 épocas. Fonte:
Autoria prépria.

Os valores obtidos em cada época representam o erro absoluto médio entre o valor
real e o valor estimado naquele momento do treinamento do modelo. Por meio de simples
observacao do grafico da Figura 4.7 é possivel perceber que nao houve owverfiting no

modelo, ja que as curvas de loss ficam muito préximas.

Nota-se que a partir da época 175 os valores de loss de treino e teste se mantém

praticamente constantes, o que indica que o modelo ja nao estava mais “aprendendo”e
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que o treinamento foi interrompido corretamente em 200 épocas.

Na Tabela 4.1 sao apresentadas as métricas de desempenho do modelo em cada grupo
de treino e teste. E possivel observar que no grupo 5 o desempenho do modelo nos dados

de teste foi superior ao desempenho nos dados de treino.

R? MAE (cm?®)

Grupo de teste Treino Teste Treino Teste
1 0,9098 0,8249 0,6739 1,0621

2 0,8582 0,7473 0,7517 1,1544

3 0,9072 0,7666 0,8034 0,9445

4 0,8910 0,8031 0,6734 0,8233

5 0,8880 0,9602 0,7186 0,6165
Média 0,8908 0,8204 0,7242 0,9202

Desvio padrao 0,0206 0,0838 0,0551 0,2105

Tabela 4.1. Erro médio absoluto e R? obtidos pelo modelo MLP nos cinco grupos
de treino e teste.

O diagrama de caixas exibido na Figura 4.8 apresenta os mesmos resultados da tabela
4.1 de uma forma mais condensada e facil de visualizar. Pode se observar que o modelo
demonstra desempenho estavel com variacao moderada entre os grupos. A maior dis-
crepancia estd na métrica MAE, que varia de 0,6165 cm® no melhor resultado até 1,1544
cm? no pior resultado. Essa variacao indica que o modelo tem confiabilidade moderada, j4

que exprime diferentes resultados quando treinado com diferentes distribuicoes de dados.
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Figura 4.8. Diagrama de caixas das métricas obtidas pelo modelo MLP nos grupos
de treino e teste. Duas métricas sao observadas MAE e R2, pode se constatar
que os dados possuem uma variacao moderada em ambas, indicando confiabilidade
moderada no desempenho do modelo. Fonte: Autoria prépria.

Quando observada a média aritmética simples e o desvio padrao das métricas de

desempenho apresentadas nos 5 grupos o modelo demonstra valores de R? para treino e
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teste de 0,8908 40,0206 e 0, 8204 + 0, 0838 respectivamente e MAE de treino e teste de
0,7242 40,0551 e 0,9202 40,2105 cm? respectivamente.

4.3.2.2 Estimativas feitas pelo modelo

O grafico da Figura 4.9 apresenta as predicoes feitas pelo modelo MLP no grupo
de teste referente a cada treinamento. Com a utilizagao da validacao cruzada todas as
amostras ficaram no grupo de teste em um dos treinamentos, sendo assim, a Figura 4.9

expoe os valores reais e preditos para todas as amostras.

oo MLP - Volume predito X Volume real
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Figura 4.9. Predicoes feitas pelo modelo MLP no grupo de teste referente a cada
treinamento. O eixo X representa o valor real da amostra e o eixo Y apresenta o
valor predito pelo modelo a partir dos dados fornecidos pelo equipamento de RF.
Fonte: Autoria propria.

Como ¢é demonstrado no gréfico, o eixo X representa o valor real da amostra e o eixo
Y o valor predito pelo modelo a partir dos dados de tempo, tensao, corrente, poténcia, im-
pedancia e temperatura do referido ensaio, cada ponto no grafico simboliza uma amostra.
Caso o modelo fosse ideal, com erro igual a zero, todos os pontos estariam exatamente

sobre a linha diagonal plotada no grafico, pois o valor predito e o valor real seriam iguais.

E possivel observar que os pontos tendem a seguir a linha vertical mas ainda estao

distantes dela. O grupo 5 é uma excec¢ao, que como demonstrado anteriormente tem um
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desempenho superior aos demais. Isso indica que o modelo aprendeu a estimar o volume

da dano térmico mas ainda contém erros associados a predicgao.

4.3.3 Long Short Term Memory
4.3.3.1 Avaliacao das métricas do modelo

O comportamento da loss para os dados de treino e teste resultante do treinamento
do modelo LSTM pode ser observado na Figura 4.10. Para encontrar esta métrica foi
calculada a média aritmética simples entre os valores de loss de cada treino, assim como
realizado com o modelo anterior, o menor valor da loss do grupo de teste foi de 0,0447 e

do grupo de treino foi de 0,0317.
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Figura 4.10. Funcao de perda resultante dos cinco treinos do modelo LSTM. O
grafico é resultado da média aritmética simples do valor de perda em cada um dos
cinco treinos para cada respectiva época, o modelo foi treinado por 200 épocas.
Fonte: Autoria proépria.

Observando o grafico da Figura 4.10 é possivel perceber que a partir da centésima
época de treino a loss do grupo de teste nao apresenta melhoras consideraveis enquanto a
loss do grupo de treino continua a diminuir. Isso indica que 100 épocas seriam suficiente
para treinar este modelo, mas para manter as metodologias dos dois modelos idénticas

ambos foram treinados por 200 épocas.

Ao final dos treinamentos é possivel ver uma pequena diferenca entre os valores de
loss de treino e teste. Essa diferenca ainda é muito pequena para indicar um owverfiting,
mas caso o modelo continuasse a ser treinado por mais épocas provavelmente apresentaria

este problema.

54



Na Tabela 4.2 sao apresentadas as métricas de desempenho do modelo em cada grupo
de treino e teste. Percebe-se que do mesmo modo que aconteceu no modelo anterior, no
grupo 5 o desempenho do modelo nos dados de teste foi superior ao desempenho nos dados
de treino, isso indica que a separacao dos dados de treino e teste neste grupo favoreceram
o modelo tornando as predigoes mais faceis. Deste modo, constata-se a necessidade de

utilizar validagao cruzada.

R? MAE (cm?®)

Grupo de teste Treino Teste Treino Teste
1 0,9393 0,8224 0,4998 0,9278

2 0,8912 0,8526 0,6334 0,9652

3 0,9266 0,7373 0,5656 0,8769

4 0,9065 0,7722 0,6787 0,7424

5 0,8554 0,9476 0,7350 0,6363
Média 0,9038 0,8264 0,6225 0,8297

Desvio padrao 0,0327 0,0811 0,0925 0,1371

Tabela 4.2. Erro médio absoluto e R? obtidos pelo modelo LSTM nos cinco grupos
de treino e teste.

O diagrama de caixas apresentado na Figura 4.11 exprime os mesmos resultados
da tabela 4.2 de uma forma mais condensada. Pode se constatar que o modelo possui
desempenho estavel com menos variagao entre os grupos quando comparado com o modelo

MLP evidenciado anteriormente, o que representa ser uma solucao confiavel.

LSTM - Métricas

1.00 12

11
0.95

0.90

o 0.85

0.80

0.75 0.6

070 0.5
Treino Teste Treino Teste

Figura 4.11. Diagrama de caixas das métricas obtidas pelo modelo LSTM nos
grupos de treino e teste. Duas métricas sao observadas MAE e R2, pode se observar
que os dados possuem uma variacao baixa em ambas, indicando confiabilidade no
desempenho do modelo. Fonte: Autoria proépria.

Ao considerarmos a média aritmética simples e o desvio padrao das métricas de

desempenho apresentadas nos 5 grupos o modelo exibe valores de R? para treino e
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teste de 0,9038 £+ 0,0327 e 0,8264 + 0,0811 respectivamente e MAE de treino e teste
de 0,6225 40,0925 e 0,8297 4 0, 1371 cm? respectivamente.

4.3.3.2 Estimativas feitas pelo modelo

O gréfico da Figura 4.12 exprime as predicoes feitas pelos modelos no grupo de teste

referente a cada treinamento, assim como apresentado para o modelo de MLP.

oo LSTM - Volume predito X Volume real

17.5
15.0
125
10.0

7.5

Volume Predito (cm?)

5.0

Grupo 1

Grupo 2
25 » Grupao 3
Grupo 4
e Grupos5
0.0
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 200

Volume Real (cm?)

Figura 4.12. Predigoes feitas pelo modelo MLP para o grupo de teste referente a
cada treinamento. O eixo X representa o valor real da amostra e o eixo Y apresenta
o valor predito pelo modelo a partir dos dados fornecidos pelo equipamento de RF.
Fonte: Autoria proépria.

Nota-se que os pontos que representam as amostras tendem a seguir a linha vertical
de um modelo ideal. Quando comparado com o resultado do modelo MLP fica visivel o
melhor desempenho do modelo LSTM, uma vez que notavelmente os pontos estao mais

préximos da linha vertical, indicando um erro de predi¢ao menor.

Além disso, o modelo LSTM conseguiu gerar estimativas melhores para os pontos
com maiores valores de volume de dano térmico e que foram considerados outliers na

distribuicao dos dados, o que indica boa capacidade de generalizacao.
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4.3.4 Comparacao de Desempenho dos Modelos de IA

A Tabela 4.3 e a Figura 4.13 apresentam a comparagao dos resultados entre os dois
modelos de Deep Leaning propostos para estimativa do volume de dano térmico em

procedimentos de RFA aplicados ao tecido hepatico.

A comparacao é feita utilizando as métricas de R? e MAE. As métricas finais de cada
modelo foram calculadas a partir da média aritmética simples dos resultados obtidos em

cada grupo de treino e teste.

R? MAE (cm?®)

Modelo Treino Teste Treino Teste
LSTM  0,9038 +0,0327 0,8264 +0,0811 0,6225 40,0925 0,8297 +0, 1371
MLP 0,8908 +0,0206 0,8204 +0,0838 0,7242 +0,0551 0,9202 £ 0,2105

Tabela 4.3. Comparacao de desempenho entre o modelo MLP e LSTM.

R? - Teste R? - Treino MAE - Teste MAE - Treino
1.0 1.0 1.0 1.0

0.9202

0.9 0o  0.8908 0.8916 0.9

0.8324

08204 0.8317
0.8 0.8

o
[++]

0.7242
07 0.6919

MAE (cm?)

0.7 0.7

0.6 0.6 0.6

0.5 0.5 0.5 0.5
MLP LSTM MLP LSTM MLP LSTM MLP LSTM

Figura 4.13. Comparagao de desempenho entre o modelo MLP e LSTM. O modelo
LSTM apresenta melhor desempenho em todos os cendrios. Fonte: Autoria prépria.

Nota-se que o modelo LSTM obteve melhores resultados nas duas métricas analisadas
e em ambos os grupos de treino e teste, além de apresentar desvio padrao menor para
o grupo de teste. A maior discrepancia entre os modelos pode ser observada na métrica
MAE, onde o erro médio absoluto no grupo de teste é aproximadamente 10 % maior para

o modelo de MLLP quando comparado ao modelo LSTM.

Como pode ser observado na Figura 4.14, o modelo LSTM também apresenta maior
estabilidade quando comparado ao modelo MLP, com menor variacao de resultados entre
os grupos. Isso indica que o desempenho do modelo nao esté relacionado com a forma que
os dados foram distribuidos, e consequentemente o modelo é mais confidvel e consegue

generalizar melhor.
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Figura 4.14. Comparagao de desempenho e estabilidade entre os modelo MLP e
LSTM. Sao plotados em formato de diagrama de caixa os resultados obtidos nas
cinco iteragoes de treino e teste de ambos os modelos para comparacao. Fonte:
Autoria prépria.

4.4 CONCLUSAO DO CAPITULO

Os dados foram divididos em cinco grupos de forma satisfatéria, mantendo as medi-
anas de cada grupo proximas e os outliers distribuidos entre os grupos, de modo que as

amostras dos grupos conseguem representar bem o conjunto de dados por inteiro.

Os dois modelos de Deep learning apresentados foram desenvolvidos seguindo a
mesma metodologia e com arquiteturas idénticas. Eles foram capazes de estimar o volume
de dano térmico a partir dos dados gerados durante o procedimento de RFA com métricas
de desempenho muito préximas. O modelo LSTM apresentou um R? de 0,8264 ¢ MAE
de 0,8297 cm? enquanto o modelo MLP obteve R? igual a 0,8204 ¢ MAE de 0,9202 cm?.

Devido a melhor capacidade de compreender padroes em dados temporais era espe-
rado que o LSTM obtivesse melhor resultado, mas a diferenca entre os modelos nao foi
expressiva. Durante o treinamento a LSTM obteve menor loss e conseguiu assimilar os
padroes dos dados com menos épocas de treinamento quando comparado com a MLP.
O ponto que destacou o seu melhor desempenho em comparacao com a MLP foi a esta-
bilidade de predicao, evidenciando menor dependéncia com a forma que os dados estao

separados entre os grupos de treino e teste.
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5 CONCLUSAO

O monitoramento de forma nao invasiva do procedimento de RFA é essencial para
auxiliar o profissional da saide que esta realizado a intervencao e garantir a completa
ablacao do tecido tumoral. Desta forma, este estudo propos o desenvolvimento de dois
modelos de Deep Learning com o objetivo de realizar uma estimativa do volume de
dano térmico causado pelo tratamento com RFA em tecido hepatico a partir de dados

mensurados e fornecidos pelo equipamento gerador de RF.

Para isso, um setup experimental foi montado, onde foram realizados 140 experimen-
tos, aplicando RFA em modelo de figado suino ex vivo. Dessa forma, para cada amostra
foram coletados os dados gerados pelo equipamento durante a ablacao e mensurado o
volume de dano térmico causado ao tecido. O equipamento de RF gerou uma planilha de
dados contendo 6 colunas com as variaveis observadas, a quantidade de linhas da planilha
¢ dependente do tempo de duracao do ensaio, uma vez que os dados foram coletados ao

longo do procedimento.

A andlise dos dados coletados demonstrou que existe forte correlagao entre as in-
formacgoes fornecidas pelo equipamento de RF durante a intervencao e o desfecho do
mesmo. Os dados também apresentaram baixo desvio padrao, e os pontos fora do padrao
(outliers) foram coerentes com o desfecho obtido do experimento. A comparagdo com
dados de experimentos in vivo presentes na literatura que utilizaram metodologias pa-
recidas sugerem que, o modelo ez vivo proposto representa adequadamente o modelo in

VIVO.

Os dois modelos de Deep learning foram desenvolvidos utilizando arquiteturas idénticas,
com quatro camadas ocultas e 0 mesmo niimero de neuronios em cada camada. O modelo
do tipo LSTM obteve melhor desempenho com R2 de 0,8264 e MAE de 0,8297 cm?, além
da maior estabilidade de predicao, que foi constatada pela utilizacao de validacao cruzada.
O modelo do tipo MLP apresentou resultados muito préximos ao modelo anterior, com
R2 igual a 0,8204 ¢ MAE de 0,9202 cm?®, mas foi menos estédvel, manifestando métricas

diferentes para diferentes arranjos de amostras nos grupos de treinamento e teste.

Considerando as métricas dos modelos acima expostas, e que, o volume de dano

térmico médio obtido em todos os ensaios foi de 4,56 cm3, ambos os modelos apresentaram
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erro médio de predicao proximo de 20 %. Levando em conta que existem erros associados a
estimativa do volume de dano térmico nos ensaios realizados, pode-se concluir que ambos
os modelos foram capazes de estimar o volume de dano térmico e que estas técnicas podem
ser utilizadas para auxiliar o profissional de saide durante o tratamento com RFA. Os
algoritmos sao capazes de fornecer uma predicao quantitativa de qual foi o volume de

tecido ablado logo apds o final do procedimento.

Os ensaios experimentais foram executados com a poténcia entregue ao tecido setada
em 15 W de forma constante. O equipamento de RF utilizado nao manteve a poténcia
fixa, a poténcia média entregue durante os experimentos teve oscilagoes de 12,91 até 28,37
W para diferentes amostras. A utilizacao dos algoritmos propostos para poténcias maiores
ou menores que 15 W requer novas analises. Mas dado os resultados obtidos, entende-se
que para diferentes valores de poténcias essa mesma solucao poderia ser aplicada, para

isso, a coleta de novos dados e retreinamento das RNAs deve ser levado em conta.

Em termos de aplicagao pratica, o modelo de TA utilizado para realizacao da estima-
tiva do volume de dano térmico pode ser embarcado diretamente no equipamento de RF,
ou pode ser fornecido como um servico em nuvem. Isso permitiria maior escalabilidade
e aperfeicoamento dos modelos, mas tornaria sua utilizacao dependente de uma conexao

com a internet.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros é proposto:
1. Embarcar o modelo no equipamento de RF ou fornecer como um servigo disponivel
em nuvem.

2. Aprimorar os modelos para que as predicoes sejam feitas em tempo real durante o

procedimento de RFA e nao apenas ao término da ablagao.

3. Avaliar a possibilidade de utilizagao de outros modelos de Deep learning e Machine

learning que podem trazer melhores resultados.

4. Utilizar técnicas de andlise de imagem para mensurar o volume de tecido ablado
apos o final do procedimento de RFA, possibilitando fornecer dados com menor erro

associado.
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