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Resumo

A Leucemia Mieloide Aguda (LMA) é um tipo de cdncer que comega na medula
bssea e é caracterizado por um crescimento anormal dos globos brancos. E uma do-
enca grave que faz parte do grupo de neoplasias malignas que afeta pessoas do mundo
todo. O hematologista é um médico especializado em hematologia, que é o estudo
dos elementos formados no sangue e dos 6rgaos relacionados, como a medula Ossea.
Esses profissionais diagnosticam e tratam distirbios do sangue. O diagnéstico da
doenca é desafiador devido & ampla gama de condigoes, que vao de anemias simples
até leucemias complexas. A exigéncia de conhecimento extenso e atualizado significa
que a falta de experiéncia ou o cansaco do hematologista podem levar a diagndsticos
menos precisos. Portanto, a integracao de tecnologia para a deteccéo e classificacao
da Leucemia Mieloide Aguda (LMA) é uma aliada valiosa, mantendo a qualidade
diagnéstica mesmo diante de desafios. Esta revisao sistematica realiza uma andlise
abrangente do método de Deep Learning aplicado a classificacdo e deteccao Leuce-
mia Mieloide Aguda (LMA). Utilizando as bases bibliograficas IEEE Xplore, Web
of Science, Science Direct e Scopus, a pesquisa identificou artigos relevantes por
meio de uma busca por palavras-chave especificas. A sele¢do de publica¢bes seguiu
critérios rigorosos de inclusdo e exclusdo, abordando seis questoes de pesquisa. Os
resultados destacam os desafios enfrentados pelos pesquisadores, bem como as di-
versas etapas, incluindo pré-processamento e aumento de dados, necessarias antes
da classificagdo final. Os resultados desta andlise é baseada na revisao de 12 artigos
sobre a identificacdo da LMA, destacaram a principal deficiéncia no acesso a ba-
ses de dados especificas para classificacdo. Além disso, observou-se uma lacuna na
abordagem dos trabalhos em relagao a identificacdo dos tipos e subtipos da LMA.
Diante disso, esta pesquisa sugere a necessidade de novas abordagens, especialmente
focadas no aumento de dados, visando obter novos tipos de informacoes e aprimorar
as técnicas de detecgao.

palavras-chave: Revisdo Sistematica, Leucemia Mieloide, Deep Learning, Classi-
ficacdo, Identificagdo



Abstract

Acute Myeloid Leukemia (AML) is a type of cancer that begins in the bone
marrow and is characterized by an abnormal growth of white globes. It is a se-
rious disease that is part of the group of malignant neoplasms that affect people
around the world. A hematologist is a doctor specializing in hematology, which is
the study of elements formed in the blood and related organs, such as the bone
marrow. These professionals diagnose and treat blood disorders. Diagnosis of the
disease is required for a wide range of conditions, ranging from simple anemias to
complex leukemias. The requirement for extensive and up-to-date knowledge means
that a hematologist’s lack of experience or fatigue can lead to less accurate diag-
noses. Therefore, the integration of technology for the detection and classification
of Acute Myeloid Leukemia is an excellent ally, maintaining diagnostic quality even
in the face of challenges. This systematic review performs a comprehensive analysis
of the Deep Learning method applied to LMA classification and detection. Using
IEEE Xplore, Web of Science, Science Direct and Scopus as bibliographic bases,
the search for relevant articles through a search for specific keywords. The selection
of publications with strict inclusion and exclusion criteria, addressing six research
questions. The results highlight the challenges faced by researchers, as well as the
various steps including pre-processing and data augmentation, permission before
final classification. The results of this analysis are based on the review of 12 articles
on the identification of AML, highlighting the main deficiency in access to specific
databases for classification. Furthermore, we comment on a gap in the approach
of the work in relation to the identification of types and subtypes of AML. Given
this, this research suggests the need for new approaches, especially focused on data
augmentation, to obtain new types of information and improve detection techniques.

keywords: Systematic Review, Myeloid Leukemia, Deep Learning, Classifica-
tion, Identification
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1 Introducao

A Leucemia Mieloide Aguda (LMA) integra o conjunto de doengas malignas e é uma
forma de neoplasia maligna originada de células mieloides imaturas, derivadas da Medula
Ossea (MO), apresentando variabilidade em sua diferenciagao. Este grupo de doengas bio-
logicamente diverso afeta predominantemente a MO e o sangue periférico, mas pode tam-
bém manifestar-se em tecidos extramedulares. A LMA exibe um curso clinico agressivo,
com uma taxa de sobrevida global em cinco anos situada em torno de aproximadamente
25% (NARAYANAN; WEINBERG, 2020).

A Leucemia (LM) é classificada em quatro tipos: agudas e cronicas, que se subdivi-
dem em linfoides ou mieloides. Dentro dessa categorizacao, destaca-se a leucemia mieloide
(LM). Sao classificadas de acordo com o tipo celular envolvido e o estado de maturidade
das células leucémicas. Na fase aguda, ocorre uma proliferacao de células da linhagem
mieloide, conhecidas como mieloblastos. Isso resulta na producao insuficiente de células
sanguineas maduras e normais na medula 0ssea e no sangue periférico, levando a substi-
tuigdo do tecido normal(SANTOS et al., 2019).

Existem diversos fatores de predisposi¢ao a doenga conhecidos, tais como tabagismo,
exposi¢ao a produtos quimicos, uso de medicamentos quimioterapicos, exposicao a radia-
cao, presenca de doencas sanguineas (pacientes com condigoes mieloproliferativas cronicas,
como policitemia vera, trombocitopenia essencial e mielofibrose idiopatica, apresentam
risco aumentado de desenvolver leucemia mieloide aguda), sindromes hereditarias, histo6-
rico familiar, idade e género. Os pacientes com LMA frequentemente manifestam varios
sintomas nao especificos, como perda de peso, febre, sudorese noturna, fadiga e perda de
apetite (TRESSO, 2021).

Diante dos desafios impostos pela alta incidéncia e mortalidade da leucemia, especi-
almente da Leucemia Mieloide Aguda, conforme destacado pelas projegoes da SOCIETY
(2023), a incorporagao de tecnologias inovadoras torna-se crucial. Nesse cendrio, o apren-
dizado profundo emerge como uma ferramenta promissora. Sua aplicagdo na andlise de
imagens médicas, conforme descrito por (KUMAR et al., 2023), pode revolucionar o diag-
nostico e tratamento da leucemia, aumentando a precisao e eficiéncia, reduzindo erros e
perdas. Assim, a integragao do aprendizado profundo na pesquisa e pratica médica pode
ser um passo significativo na luta contra essa doenca devastadora, oferecendo esperanca
através de diagnésticos mais precoces e tratamentos mais eficazes.

Considerando esse contexto, a pesquisa avancada voltada para a compreensao dos
métodos de aprendizagem profunda aplicados a classificacao e deteccao da LMA suscita
uma promissora perspectiva de aprimorar as taxas de sobrevivéncia e a qualidade de
vida dos pacientes afetados por essa condicao desafiadora. A aplicacao de tecnologias

inovadoras nesse campo pode abrir caminho para diagnésticos mais precisos, tratamentos
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mais eficientes e, em tltima instancia, melhores prognosticos para aqueles que enfrentam

os desafios dessa enfermidade.

1.1 Objetivo Geral

Essa Revisao Sistemética tem objetivo realizar uma analise das técnicas de aprendi-
zado profundo disponiveis e sua aplicacdo em imagens médicas, com foco principal na

classificacao e deteccao da LMA em imagens microscépicas de sangue.

1.2 Objetivo Especificos

Considerando o objetivo geral da pesquisa, foram formulados objetivos especificos,

visando complementar o estudo realizado:
e Buscar as bases de dados utilizadas;
o Identificar métodos de pré-processamento aplicados nas bases de dados;
o Apresentar os tipos de testes conduzidos;

o Destacar qual abordagem mostrou resultados mais favoraveis.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos. O Capitulo 2 oferece um referencial
tedrico com conceitos fundamentais para compreender a classificacdo e identificacao da
LMA. O Capitulo 3 detalha o processo conduzido para realizar esta Revisdo Sistematica.
No Capitulo 4, é apresentada a andlise dos resultados, que compde uma discussao sobre
os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 aborda os desafios enfrentados pelos autores,

escopo para trabalhos futuros e a conclusao do estudo realizado.
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?2 Referencial Tedrico

Para uma compreensao mais aprofundada dos termos abordados e da metodologia
proposta, este capitulo oferece uma breve revisao literaria relacionada a identificagao e

classificacdo da LM utilizando técnicas de aprendizado profundo.

2.1 Leucemia

A Leucemia (LM) é uma doenga maligna dos glébulos brancos, caracterizada pelo
acumulo de células doentes na medula éssea, substituindo as células sanguineas saudaveis.
Existem mais de 12 tipos de leucemia, sendo os quatro principais: leucemia mieloide aguda
(LMA), leucemia mieloide cronica (LMC), leucemia linfocitica aguda (LLA) e leucemia
linfocitica cronica (LLC). Cada tipo possui caracteristicas distintas e requer abordagens
especificas de diagnéstico e tratamento (JUNIOR et al., 2022). A Figura 1 resume a

divisao dos tipos de Leucemia mais comuns.

Leucemia

Aguda Cronica

Leucemia Linfocitica Leucemia Mieloide Leucemia Linfocitica Leucemia Mieloide
Aguda (LLA) Aguda (LMA) Cronica (LLC) Cronica (LMC)

Figura 1 — Tipos de Leucemia

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

Os leucécitos, também conhecidos como globulos brancos, desempenham um papel
fundamental no sistema imunolégico, protegendo o corpo contra virus, infecgoes, bac-
térias e outros invasores. Originados na medula Ossea, essas células nucleadas circulam
pelo sangue e estao presentes no sistema linfatico. Diferenciando-se de outras células san-
guineas, como glébulos vermelhos e plaquetas, os leucécitos sao classificados principal-
mente em duas categorias com base na hereditariedade celular, conhecidas como linféides
e mieloides, e na estrutura celular, classificadas como agranulécitos e granulocitos. Essas
categorias sao entao subdivididas em cinco subcategorias: neutrofilos, basoéfilos, eosindfi-
los, linfécitos e monocitos. Cada subcategoria desempenha papéis especificos na resposta
imunolégica do corpo (SHAH et al., 2021).
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As classes ou tipos de LM dependem do tipo de leucécitos afetados. Se os leucdcitos
imaturos forem linfocitos, a leucemia é classificada como leucemia linfocitica, e se os leu-
cécitos imaturos forem mondcitos e granuldcitos, entao é considerada leucemia mieldide.
Em termos gerais, a leucemia pode ser categorizada como aguda, quando os leucécitos
afetados sdo incapazes de funcionar como leucocitos normais, ou cronica, quando os leuco-

citos afetados podem funcionar como células normais, tornando a leucemia cronica mais
prolongada. (SHAH et al., 2021)

2.2 A Leucemia Mieloide Aguda (LMA)

A LMA é uma condicao maligna caracterizada pelo desenvolvimento clonal anormal
de células-tronco hematopoiéticas. Essa doenca envolve uma variedade de anormalidades
cromossOmicas, mutagoes genéticas frequentes, alteracoes epigenéticas que impactam a
estrutura da cromatina e desregulagoes nos microRNAs. A presenca de uma ampla hete-
rogeneidade genomica, as diferencas individuais entre os pacientes e as mutagoes genéticas
representam desafios significativos que influenciam a eficacia do tratamento para aqueles
diagnosticados com LMA (YU et al., 2020).

2.2.1 Classificacdao da LMA

Na grande maioria dos cénceres a avaliagdo do estdgio (extensao) é um elemento cru-
cial. Esse estagio é determinado pelo tamanho do tumor principal e pela disseminacao
do céancer. Por outo lado, a LMA nao segue o padrao comum de formacao de tumores.
Em vez disso, ela geralmente se dissemina por toda a medula 6ssea e ocasionalmente
atinge outros 6rgaos, como figado e baco. Como resultado, a LMA nao ¢é classificada da
mesma maneira que a maioria dos outros tipos de cancer. A avaliacdo da perspectiva de
uma pessoa com LMA baseia-se em outros fatores, como o subtipo de LMA (determinado
por exames laboratoriais), a idade do paciente e outros resultados de exames laborato-
riais. Para isso, os principais sistemas utilizados para categorizar os subtipos da LMA
sdo a classificacdo Franco-Americana-Britanica (FAB) e a classificacdo mais recente da
Organizacao Mundial da Saide (OMS) SOCIETY (2018).

2.2.2 Sistema de classificacdo FAB

Em 1976, o Dr. John M. Bennett e seus colegas do grupo cooperativo Franco-Americano-
Britanico (FAB) lancaram um artigo seminal, apresentando a primeira classificagdo da
LMA. Existem dois tipos de blastécitos de acordo com a classificacao FAB: Tipo I e Tipo
II. Os blastos do Tipo I apresentam menos granulos citoplasmaticos, enquanto os do Tipo

IT tétm um ntmero reduzido de granulos principais. Ambos os tipos possuem nucléolos
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proeminentes (normalmente de 3 a 5) e uma cromatina delicada e nao condensada em
seus nucleos centrais. (MITTELMAN, 2023)

Como mostrado na Tabela 1 o grupo dividiu a leucemia mieloide aguda em subtipos,
MO a M7, com base no tipo de célula em que a leucemia se desenvolve e o grau de

maturidade das células.

Tabela 1 — Classificacio da LMA segundo a FAB

Subtipo Nome
MO Leucemia mieloblastica aguda indiferenciada
M1 Leucemia mieloblastica aguda com maturacao minima
M2 Leucemia mieloblastica aguda com maturagao
M3 Leucemia promielocitica aguda
M4 Leucemia mielomonocitica aguda
M4 eos  Leucemia mielomonocitica aguda com eosinofilia
M5 Leucemia monocitica aguda
M6 Leucemia eritroide aguda
M7 Leucemia megacarioblastica aguda

Os subtipos MO a M5 da LMA se origina em formas imaturas dos glébulos brancos.
O subtipo M6 tem inicio em formas extremamente imaturas dos glébulos vermelhos,

enquanto o M7 se origina em formas imaturas das células responsaveis pela producao de
plaquetas SOCIETY (2018).

2.2.3 Sistema de classificacdo OMS

Embora o sistema de classificagao FAB possa ser 1til, ele nao incorpora diversos fatores
agora reconhecidos como influentes no prognostico. O sistema da Organizagido Mundial da
Saiude (OMS), atualizado em 2016, aborda alguns desses fatores, visando uma classifica¢ao
mais precisa da Leucemia Mieloide Aguda (LMA). (SOCIETY, 2018)

A OMS revisa sua classificagdo a cada oito anos, levando em consideragao anomalias
cromossOmicas e mutagoes genéticas. Em contraste, o grupo FAB nao considera esses
fatores, baseando-se exclusivamente na morfologia e citoquimica para identificar os mi-
eloblastos, categorizando-os conforme a conformacao celular. O mieloblasto tipo I nao
apresenta maturacao e granulagao; o tipo Il tem pouca diferenciacao no citoplasma com
poucos granulos (inferior a 20%), enquanto o tipo III possui citoplasma granular (supe-
rior a 20%) com niuicleo central e evidéncia da zona de Golgi. A classificagdo categoriza
a LMA em grupos de acordo com descobertas mais recentes sobre suas caracteristicas
citogenéticas e clinicas (ZERBINI et al., 2011). Divisao de grupos da LMA, segundo a
OMS (SOCIETY, 2018):

o LMA com certas anomalias genéticas (alteragoes genéticas ou cromossomicas)

— LMA com translocacdo entre os cromossomos 8 e 21 [t(8;21)]
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— LMA com translocacdo ou inverséo no cromossomo 16 [t(16;16) ou inv(16)]

— APL com o gene de fusdo PML-RARA

— LMA com translocacdo entre os cromossomos 9 e 11 [t(9;11)]

— LMA com translocac@o entre os cromossomos 6 € 9 [t(6:9)]

— LMA com translocagdo ou inversdo no cromossomo 3 [t(3;3) ou inv(3)]

— LMA (megacariobldstica) com translocac¢do entre os cromossomos 1 e 22 [t(1:22)]
— LMA com o gene de fusdéo BCR-ABL1 ( BCR-ABL )

— LMA com gene NPM1 mutado

— LMA com mutagdes bialélicas do gene CEBPA (ou seja, mutacgoes em ambas as cépias do

gene)

— LMA com gene RUNX1 mutado

e LMA com alteragoes relacionadas a mielodisplasia
e LMA relacionada a quimioterapia ou radiacdo anterior

o LMA sem outra especifica¢do (isso inclui casos de LMA que nédo se enquadram em nenhum dos

grupos acima e é semelhante a classificagdo FAB.)

— LMA com diferenciagio minima (FAB MO0)

— LMA sem maturacao (FAB M1)

— LMA com maturacio (FAB M2)

— Leucemia mielomonocitica aguda (FAB M4)

— Leucemia monobléstica/monocitica aguda (FAB M5)
— Leucemia eritréide pura (FAB M6)

— Leucemia megacarioblédstica aguda (FAB M7)

— Leucemia basofilica aguda

— Panmielose aguda com fibrose

e Sarcoma mieloide (também conhecido como sarcoma granulocitico ou cloroma)
¢ Proliferacoes mieloides relacionadas & sindrome de Down

e As leucemias agudas indiferenciadas e bifenotipicas nao sao estritamente LMA, mas sao leucemias
que apresentam caracteristicas linfociticas e mieloides. As vezes sdo chamadas de leucemias agudas
de fené6tipo misto (MPALs).

2.2.4 Diagnostico

Os patologistas e hematologistas costumam diagnosticar a Leucemia ao examinar ma-
nualmente o esfregaco de sangue periférico do paciente através de um microscopio. Este
processo permite uma avaliagao detalhada das células sanguineas para identificar possiveis
anomalias e confirmar a presenca de leucemia. E utilizado uma variedade de células distin-
tas e suas propriedades fisicas para identificar e classificar a leucemia. As caracteristicas
especificas dessas células permitem a deteccao, evidenciada por um aumento anormal no

nimero de glébulos brancos (leucécitos) e uma diminui¢do no niimero de outras células
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sanguineas. Essa andlise minuciosa ajuda a confirmar o diagnéstico e a compreender a
natureza especifica da leucemia presente.(DHARANI; HARIPRASATH, 2018)

A classificacdo FAB estabelece que o diagnéstico de LMA requer a presenca de mais
de 30% de blastos na medula Gssea. Em contraste, segundo a classificacao da OMS, o
diagnéstico pode ser feito com mais de 20% de blastos na medula 6ssea. No entanto, téc-
nicas adicionais de diagnostico sao essenciais para uma analise mais detalhada, ajudando
a determinar o tipo celular presente na leucemogénese, orientar a escolha da terapéutica

apropriada e prognosticar a doenca. (SOCIETY, 2018)

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina tem experimentado um crescimento acelerado nos tltimos
anos no campo da anélise de dados e computacao. Oferece aos sistemas a capacidade de
aprender e melhorar automaticamente com base na experiéncia. Os algoritmos sao geral-
mente divididos em quatro categorias principais: Aprendizado Supervisionado, nesse tipo
de aprendizado, o algoritmo aprende a funcao que mapeia uma entrada para uma saida
com base em pares de entrada-saida rotulados em amostras; Aprendizado Nao Supervisi-
onado, este método envolve a andlise de conjuntos de dados nao rotulados, dispensando a
necessidade de intervencao humana. E um processo baseado em dados; Aprendizado Se-
missupervisionado, é uma combinag¢ao de métodos supervisionados e nao supervisionados,
onde o modelo é treinado em um conjunto de dados parcialmente rotulado; Aprendizado
por Reforgo, os agentes de software e maquinas avaliam automaticamente o comporta-
mento ideal em um contexto ou ambiente especifico para melhorar sua eficiéncia ao longo
do tempo (SARKER, 2021).

2.3.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo ou Deep Learning (DL) é uma subcategoria do aprendizado
de maquina que emprega diversas redes neurais para conduzir processos de aprendizado
supervisionado e nao supervisionado. Essas redes neurais, modeladas com base na fun-
cionalidade do cérebro, geralmente consistem em trés camadas: a camada de entrada, a
camada oculta e a camada de saida. Cada camada contém um conjunto de nds, com a
camada de entrada recebendo as entradas, as camadas ocultas processando os dados e a
camada de saida gerando resultados, que podem ser utilizados para classificacao, regres-
sdo, entre outras tarefas (KUMAR et al., 2023). A Figura 2 ilustra esse processo.

O DL tem se destacado pela sua capacidade de processar e aprender com grandes
volumes de dados. Dentro desse campo, as Deep Neural Network (DNN) desempenham
um papel crucial, sendo estruturas complexas que permitem a aprendizagem de represen-
tacOes abstratas e hierarquicas. As DNNs consistem em multiplas camadas de neurdnios

interconectados, permitindo a extracao de caracteristicas complexas dos dados. Um tipo
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de DNN é a Convolutional Neural Network (CNN), particularmente eficaz em tarefas
de visao computacional. O diferencial das CNNs reside na sua capacidade de eliminar a
necessidade de extragdo manual de caracteristicas (KRISHNA; KALLURI, 2019).

A Figura 2 mostra a diferenca entre aprendizado profundo e aprendizado de maquina,
que tem como vantagem sobre abordagens tradicionais a nao utilizagdo de algoritmos
como SIFT ou LBP para extrair caracteristicas de uma imagem, as CNNs podem apren-
der, durante o treinamento, representagoes hierarquicas diretamente dos dados brutos.
Essa caracteristica adaptativa permite que as CNNs identifiquem padroes especificos do
conjunto de dados, resultando em modelos mais precisos em tarefas de visao computaci-
onal, como detecgao de objetos, classificagdo e reconhecimento (KRISHNA; KALLURI,
2019).

Tradicional Aprendizado de Maquina
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Figura 2 — Comparacgdo entre Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

2.3.2 Transferéncia de Aprendizagem

A aprendizagem por transferéncia visa utilizar o conhecimento adquirido em um domi-
nio de origem para aprimorar a aprendizagem em um dominio de destino, estabelecendo
um paradigma crucial no campo de aprendizado de maquina. Esse processo difere do
aprendizado de maquina tradicional, onde, para uma nova tarefa, o aprendizado tradi-
cional parte do zero para cada tarefa. Em contraste, a aprendizagem por transferéncia

utiliza o conhecimento previamente adquirido em uma tarefa anterior, permitindo que
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uma maquina explore esse conhecimento para melhorar a generalizacdo em uma nova

tarefa (LIANG; FU; YI, 2019).
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3 Metodologia

Revisdo Sistemdtica (SR) ¢ definida por (GALVAO; RICARTE, 2019) como uma mo-
dalidade de pesquisa, que segue protocolos especificos, e que busca entender e dar alguma
logicidade a um grande corpus documental, especialmente, verificando o que funciona e
o que nao funciona num dado contexto. Com base nessa declaracao, o presente trabalho
utilizou a ferramenta StArt (State of the Art through Systematic Review) ' para conduzir

uma Revisdo Sistematica da literatura.

‘@ Planejamento ‘—-—p ‘ E.[‘B': Execugao ‘—» ‘ II__% Selecdo ‘

- L .
Dl ||| Sumarizagao — Extracao

Figura 3 — Fluxograma da Metodologia
Fonte: elaborado pelo autor (2024)

Conforme ilustrado na Figura 3, o processo é composto por cinco etapas: Planejamento,
Execugao, Selegao, Extracao e Sumarizacao. No Planejamento, foi definido o protocolo
que envolve a elaboragao dos objetivos, questdes de pesquisas, definicdo da palavras-
chave, escolha das bases bibliogréaficas e critérios de inclusao e exclusao. Em seguida, na
etapa de Execucao, ocorreu a busca nas bases bibliograficas escolhidas, possibilitando a
Selecao por meio da leitura das partes principais dos trabalhos, atendendo aos critérios
definidos. A Extragao envolveu o refinamento por meio da leitura completa dos trabalhos
selecionados, respondendo as questoes de pesquisa. Por fim, na etapa de Sumarizacao,
foram cridas tabelas com o resumo da revisao e a discussao dos resultados. As subsecoes

seguintes detalharao a execucgao de cada etapa desse processo.

3.1 Planejamento

Essa etapa consiste na criacdo do protocolo que envolve a definicdo dos objetivos,
delimitagao das questoes de pesquisa, escolha das bases de busca bibliografica e a escolha
dos critérios de inclusdo e exclusdao. As préximas subsegoes fornecerao detalhes sobre a

execucao de cada aspecto dessa etapa

! https://www.lapes.ufscar.br/resources/tools-1/start-1
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3.1.1 Questdes de pesquisa

Considerando o objetivo inicial da pesquisa, foram formuladas questoes secundarias
para abordar aspectos adicionais. Essas questoes foram aplicadas a todos os materiais
utilizados, proporcionando uma abordagem abrangente para complementar o problema

inicial:
e Q1: Quais bases de dados foram utilizadas?
e Q2 :Quais métodos de pré-processamento foram aplicados nas bases de dados?
e Q3: Quais tipos de testes foram conduzidos?
e Q4: Quais métricas e metodologias de comparacao foram empregadas?
o Q5: Houve comparacao entre as abordagens?

e Q6: Qual abordagem demonstrou os resultados mais favoraveis?

Tendo em vista essas questoes, o objetivo é identificar as abordagens, buscando os me-
lhores resultados, compreendendo seus "ambientes de atuacao'e examinando seus pontos
positivos e negativos. Com base nisso, este trabalho proporciona uma analise que pode
servir como referéncia para futuras pesquisas que busquem explorar novas abordagens

para a identificagao e classificacdo da Leucemia (LMA).

3.1.2 Termos de Pesquisa

Uma parte essencial de uma revisao sistematica é a condugao de uma pesquisa abran-
gente da literatura para identificar todos os estudos relevantes sobre o tema. Portanto,
com intuito de obter resultados mais precisos na busca de trabalhos relevantes, foram
definidas palavras-chaves que foram incorporados a estratégia de filtragem. Esses termos
foram verificados em partes relevantes dos artigos, como titulo e resumo. As palavras-

chave incluiram: Leukemia, Myeloid, Acute, Classification, Detection e Identification.

3.1.3 Bases de busca bibliograficas

Na selecao das bases bibliograficas, diversos critérios foram considerados, incluindo
o tamanho do acervo de obras, a relevancia para a area de ciéncias da computacao e a
capacidade de exportar referéncias dos trabalhos selecionados no formato bibtex. Levando
em conta esses requisitos, as bases IEEE Xplore 2, Web of Science 3, Science Direct e

Scopus® foram escolhidas. As plataformas possui um grande acervo de obras voltados para

https://ieeexplore.ieee.org/search/advanced
https://www.webofknowledge.com
https://www.sciencedirect.com

2
3
4
5 nhttps://www.scopus.com/home.uri
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area da tecnologia, é possivel acessar sua maioria pelo Portal de Periédicos da CAPES
(PP-CAPES).

3.1.4 Critérios de Inclusao e Exclusao

Certos parametros foram adotados para determinar a inclusao ou exclusao dos artigos
retornados na etapa de Sele¢do 3.3, de acordo com os critérios estipulados na proposta
do projeto. Considerando esses critérios, os trabalhos sao primeiramente avaliados com
base no titulo e no resumo para determinar se atendem aos parametros estabelecidos. Em
alguns casos, foi necessario realizar a leitura de trechos especificos para verificar se nao se

enquadravam nos termos de exclusao. Esses critérios estao detalhados na Tabela 2.

Tabela 2 — Critérios de Inclusao e Exclusao

Critérios de Inclusao:

[.1 Idioma de escrita deve ser em inglés

[.2 Quando as palavras-chave predefinidas estdao presentes no conjunto completo ou,
pelo menos, no titulo, ou na se¢do do resumo do documento.

.3 Disponibilizado gratuitamente ou pelo Periédicos CAPES

[.4 Voltado para utilizacao de Deep Learning para a classificacao e detecgdo da LMA
[.5 O artigo deve ser um estudo primario e apresentar resultados

Critérios de Exclusao

E.1 Nao ser referente ao tema de pesquisa

E.2 O artigo nao estar disponivel de forma completa

E.3 Artigos duplicados nos documentos de pesquisa

E.4 Artigos publicados antes de 2018

A analise dos critérios mencionados na Tabela 2, envolveu duas fases de refinamento.
Na primeira fase, foram considerados os critérios de inclusao (I) I.1 e 1.2. Durante as
pesquisas, os artigos foram inicialmente limitados ao critério 1.1, visto que todos os tra-
balhos obtidos estavam em inglés. Na segunda fase, os critérios [.4 e 1.5 foram analisados
por meio de uma leitura mais detalhada. Vale ressaltar que apenas foram considerados
artigos gratuitos ou disponibilizados pelo Portal de Periédicos CAPES ©. Para garantir a
obtencao de resultados mais recentes, os artigos foram restritos a um periodo especifico,

nao sendo aceitos aqueles publicados antes de 2018.

3.2 Execucao

Nesta etapa, foram realizadas as buscas por artigos nas bases bibliograficas escolhidas.
Os métodos de busca foram refinados por meio da criacao de strings que incorporam os
termos mencionados na subsecao 3.1.2. Para otimizar os resultados, o termo "deep lear-

ning" foi incluido nas strings utilizadas nos Repositério Virtuais Web of Science, Science

6  https://www.periodicos.capes.gov.br/
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Direct e Scopus. Além disso, as buscas foram realizadas restringidos os trabalhos publica-
dos antes de 2018, e o idioma foi limitado ao inglés. Dessa forma, cada base bibliografica

de busca possui strings distintas, conforme detalhado na tabela 3.

Tabela 3 — Strings de Buscas

Repositorio

Virtual String de Busca

("Document Title":Acute AND "Document Title":Myeloid AND "
IEEE Xplore Document Title":Leukemia) AND("Abstract":identification OR
'Abstract":classification OR "Abstract":detection)

(((TI=(Acute AND Myeloid AND Leukemia)) AND

Web of Science | AB=(classificatio OR identification OR detection)))

AND TS=(deep learning)

(Acute AND Myeloid AND Leukemia) AND

(classification OR identification OR detection) AND deep learning
(TITLE (acute AND myeloid AND leukemia) AND ABS
(identification OR classification OR detection)

AND TITLE-ABS-KEY (deep AND learning))

AND PUBYEAR >2017

Science Direct

Scopus

As buscas utilizando as strings mencionadas na Tabela resultou em um total de 51 tra-
balhos. Destes, 19 foram provenientes da Science Direct, a base Scopus retornou 14, IEFEE
Xplore retornou 09 e a Web of Science apresentou 09 trabalhos. A Figura 4 demonstra o

resultado do processo de busca.

19
37%
m IEEE

W Scopus

" Web of Science

Science Direct

9
18%

Figura 4 — Resultado da Busca
Fonte: elaborado pelo autor (2024)

3.3 Selecio

Nesta etapa, houve um refinamento dos artigos obtidos na busca inicial, ou seja, foi
feita uma selecao de acordo com os critérios de inclusao e exclusao mencionados na Subse-

¢ao 3.1.4. Para um trabalho ser considerado aceito e prosseguir para a préxima etapa, ele
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nao pode atender a nenhum critério de exclusao e precisa atender a todos os critérios de
inclusado. Além disso, durante esse processo, foram identificados e removidos os trabalhos
duplicados. Apos a classificagao, todos os artigos aceitos foram revisados individualmente.
A Figura 5 mostra o processo de selecao.

Os artigos foram classificados como duplicados, aceitos e rejeitados, a busca inicial
obteve um total de 51 artigos. Em seguida, foram identificadas duplicatas reduzido o
numero de artigos para 43, diminuido os artigos a serem verificados. Apds essas etapas, foi
realizada a filtragem, atendendo aos Critérios de Inclusao e Exclusao descritos na Subsecao
3.1.4, resultando em um total de 15 trabalhos selecionados. Por fim, apds analisar todos
critérios foi possivel obter 12 artigos como resultado final. A Figura 5 resume todos o

passos seguidos para adquirir os trabalhos utilizados nesse estudo.

IEEE Xplore Web of Science Science Direct Scopus
(n.” = 09) (n.” = 09) (n."=19) n.°14)

| | |
'

Resultado Iniciial
(n.” = 51)

¥
‘ Registros apds remocao dos Artigos duplicados
(n."=43)

h
- .
‘ Artigos selecionados com base no titulo, resumo. ‘

(n.®=15)

l

Resultado
(n."=12)

Figura 5 — Selecdo dos Artigos
Fonte: elaborado pelo autor (2024)

3.4 Extracao

Com o objetivo de extrair informagoes relevantes de cada trabalho, foi criado um
formulario de extragao, elaborado com base nas questoes de pesquisas citados na sub-
secdo 3.1.1 O formulario esta estruturado em quatro grupos: Aquisicao dos Dados, Pré-
processamento, Classificacao e Validacao.

No Grupo 1, as perguntas abordam a aquisicao de dados, incluindo detalhes sobre o
equipamento utilizado para a coleta, a existéncia de melhorias e se a coleta foi conduzida
pelos proprios autores. O objetivo é fornecer informacgoes sobre o processo de obtencao
das imagens.

No Grupo 2, as perguntas sao direcionadas ao pré-processamento das imagens cole-

tadas, visando compreender como caracteristicas relevantes para a identificacdo da LMA
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foram extraidas. Além disso, buscar informagoes sobre a aplicagao de técnicas de norma-

lizacao e aumento de dados.

Os Grupos 3 e 4 contém perguntas relacionadas aos classificadores e métricas utili-
zadas. No Grupo 3, o foco esta nos classificadores, buscando compreender a abordagem
utilizada. No Grupo 4, as perguntas se referem as métricas utilizadas, incluindo deta-

lhes sobre a divisao entre conjuntos de treinamento e teste, e como essa abordagem foi

validada.A Tabela 4 detalha cada as questoes definidas em cada grupo

Tabela 4 — Extracao de Dados

Grupo

Questoes

Aquisicao
dos Dados

Qual conjunto de dados é usado?

Se o conjunto de dados é publico ou privado?
Quantas amostras tem a base?

Qual tipo de extensao das imagens (JPG, PNG..)?
Qual resolugao das imagens?

Quais classes sao usadas?

Qual a distribuicao por classe?

Pré-
processamento

Houve alguma normalizacao aos dados? Se sim, qual?
Houve alguma técnica de aumento de dados? Se sim, qual?

Classificacao

Qual abordagem de aprendizado profundo?

Como foi definido o conjunto de treinamento/teste?
Validacao cruzada, se sim, quantas pastas ou dobras?
Qual é a divisdo de treinamento/teste adotada?
Houve otimizacao dos parametros de classificagao?
Se sim, qual técnica?

Validacgao

Quais métricas foram usadas?
Quais os valores obtidos?
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4 Analise dos resultados

Este capitulo apresenta a anélise dos resultados, que envolve a destilagdo dos principais
pontos e descobertas durante o estudo. Nele, estdo descritas as informacoes coletadas
dos 12 artigos selecionados que atenderam a todos os requisitos impostos nesta Revisao
Sistematica, conforme apresentado na Subsecao 3.1.4. Os resultados foram extraidos com
base no descrito na Secao 3.4. Para um melhor entendimento, este capitulo foi dividido em
quatro secoes: Aquisicao dos Dados, Pré-processamento, Classificacao e Validacao. Cada
secao é detalhada por meio de um resumo das informacoes e técnicas comumente utilizadas
nos trabalhos selecionados. Por fim, a Se¢do Resultados compila todas as informagcoes
detalhadas.

4.1 Aquisicao dos Dados

Cinco dos artigos analisados, (MATEK et al., 2019b), (RASTOGI; KHANNA; SINGH,
2022), (ROY; AMEER, 2022), (ELHASSAN et al., 2022) e(RAHMAN; AHMAD, 2023)
fizeram uso do mesmo conjunto de dados. Eles utilizaram o conjunto de imagens de morfo-
logia AML de Munique (AML-Cytomorphology_LMU), que contém 18.365 imagens unice-
lulares rotuladas por especialistas. Essas imagens foram retiradas de esfregacos de sangue
periférico de 100 pacientes diagnosticados com leucemia mieloide aguda no Hospital Uni-
versitario de Munique entre 2014 e 2017, além de 100 pacientes sem sinais de malignidade
hematologica. A aquisicdo de imagens foi feita utilizando um microscépio/scanner digital
M8 (Precipoint GmbH, Freising, Alemanha) com ampliacao 6ptica de 100 vezes e imersao
em 6leo. (MATEK et al., 2019a).

Em (NAGIUB et al., 2020), o conjunto de dados utilizado foi o AML Image Database
(AML-IDB), composto por imagens de esfregagos de sangue periférico e medula dssea
coletadas entre 2017 e 2019 na Unidade de Hematologia de imagens do Departamento
de Patologia Clinica dos Hospitais Universitarios de Assiut, Egito. Este conjunto inclui
412 amostras de imagens digitais, divididas em duas classes: LMA e controle de sangue
normal. Sao 206 imagens de pacientes com LMA e 206 imagens de controles saudaveis
normais.

No estudo conduzido por (WANG et al., 2022), os dados foram obtidos de duas fon-
tes diferentes: a American Society of Hematology(ASH) e o Hospital da Shanzi Medical
University (SXMU) no periodo de julho de 2016 a dezembro de 2020. Do ASH, um to-
tal de 115 esfregagos de medula 6ssea foi analisado, dos quais 32 correspondiam SMD,
26 a AA e 57 a LMA. Do SXMU, foram utilizadas 432 imagens, (SMD: 214, AA: 115 e
LMA: 103). As imagens do ASH Image Bank foram empregadas para o desenvolvimento

e validacao interna do modelo, enquanto os dados hospitalares foram utilizados para a va-
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lidacao externa. O ASH Image Bank é uma biblioteca de imagens acessivel publicamente,
oferecendo uma cole¢ao abrangente relacionada a diversos topicos hematologicos.

Com o objetivo de aumentar o nimero de amostras, além do repositorio de imagens
AML-Cytomorphology_LMU, os autores (RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022) utiliza-
ram as imagens de outro conjunto de dados: PBC-Barcelona. Este conjunto de dados
contém um total de 17.092 imagens de células normais individuais, adquiridas usando o
analisador CellaVision DM96 no Laboratério Central do Hospital Clinico de Barcelona.
O conjunto de dados esta organizado em oito grupos, incluindo neutroéfilos, eosinéfilos,
baséfilos, linfécitos, mondcitos, granulécitos imaturos (promieldcitos, mielécitos e metami-
el6citos), eritroblastos e plaquetas ou trombédcitos. O tamanho das imagens é de 360x363
pizels, no formato JPG (ACEVEDO, 2020).

No estudo realizado pelos autores (CLARO et al., 2022), foram reunidos 18 conjuntos
de dados publicos, possibilitando a obtencao de 3.536 imagens. Dentre o total de imagens,
1.434 pertenciam a classe HBS (Healthy Blood Slides) (40,55% do total), 881 pertenciam
a classe Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA) (24,92%), 978 pertenciam a classe AML
(27,66%) e 243 pertenciam a classe "outras modalidades'(6,87%).

O trabalho realizado pelos autores (ABHISHEK et al., 2022)utilizou uma base de
dados contendo 500 imagens que foram obtidas em parceria com o All India Institute
of Medical Sciences (AIIMS) onde coletaram dados que incluiram imagens referentes as
doencas ALL, LMA e casos normais. O conjunto contem 125 amostras para LLA, 125
LMA e 250 sdo normais

No trabalho realizado por (YU et al., 2023), foi criado um banco de dados préprio
contendo um total de 8.245 imagens de esfregaco de medula d6ssea de 651 pacientes com
diagnostico de diferentes subtipos da LMA. Todos os pacientes foram diagnosticados com
base nas categorias morfologicas padrao do sistema de classificagdo FAB, o conjunto de
dados foi derivado do Primeiro Hospital Afiliado da Universidade de Zhejiang de 2010
a 2020, e o conjunto de dados de teste foi derivado do Primeiro Hospital Afiliado da
Universidade de Zhejiang e do Primeiro Hospital Popular Afiliado de Hangzhou entre
2020 e 2021.

A base de dados utilizada pelos autores (BAIRABOINA; BATTULA, 2023) foi o
conjunto de dados Blood Cell Counting Dataset (BCCD), disponivel publicamente no
Kaggle. Ele contém designacoes de tipos de células em um arquivo CSV e 12.453 imagens
no formato JPEG de leucéocitos, neutrofilos, mondcitos e eosindfilos, sendo esses quatro
tipos de células incluidos nesta colecao.

A Tabela 5 apresenta uma lista detalhada dos artigos, suas respectivas bases de da-
dos e o nimero original de imagens associadas a cada um. E importante observar que
os trabalhos (RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022) e (WANG et al., 2022)mencionados
utilizaram mais de uma base de imagens para compor seus conjuntos de teste, eviden-

ciando uma abordagem abrangente na coleta de dados. Essa pratica sugere uma busca
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por diversidade e representatividade nos conjuntos de teste, o que pode ser crucial para

a validade e generalizacao dos resultados obtidos.

Tabela 5 — Bases de Dados

Artigo Base de Dados N? Original de Imagens
(MATEK et al., 2019b) AML-Cytomorphology_ LMU 18.365
(NAGIUB et al., 2020) AML-IDB 412
(SARKER, 2021) PBC — Barcelona 17.092
ASH Image Bank 115
(WANG et al., 2022) SXMU 432
) ) AML-Cytomorphology_ LMU 18.365
(RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022) PBC - Barcelona 17.092
(ROY; AMEER, 2022) AML-Cytomorphology_ LMU 18.365
(CLARO et al., 2022) Prépria 3.536
(ABHISHEK et al., 2022) ATIMS 500
(ELHASSAN et al., 2022) AML-Cytomorphology_ LMU 18.365
(YU et al., 2023) Prépria 8.245
(BAIRABOINA; BATTULA, 2023) BCCD 12.453
(RAHMAN; AHMAD, 2023) AML-Cytomorphology_ LMU 18.365

4.2 Pré-processamento

Os artigos realizados por (MATEK et al., 2019b) e (NAGIUB et al., 2020) destacaram
o uso de técnicas especificas de microscopia para a captura das amostras. Em (NAGIUB
et al., 2020), foi empregado o corante de Leishman, proporcionando uma coloragao azul-
purpura escura. J& em (MATEK et al., 2019b), a imersao em 6leo com uma amplia¢ao
de 100 vezes foi a técnica utilizada. Essas abordagens nao se enquadram diretamente nos
topicos de pré-processamento ou aumento de dados.

Em (MATEK et al., 2019b), foram geradas imagens adicionais aplicando transforma-
¢Oes rotacionais aleatérias de 0 a 359 graus, além de inversoes horizontais e verticais. As
células fagocitarias e os promieldcitos, com e sem bastonetes de Auer, foram agrupados
em uma classe comum de promieldcitos, resultando em 15 classes para treinamento e
avaliacao. Classes morfologicas com menos de 10 imagens foram combinadas com classes
vizinhas na taxonomia em uma classe abrangente de nivel superior. Mais especificamente,
os mieloblastos, com e sem bastonetes de Auer, foram combinados em uma classe co-
mum de mieloblastos, e as imagens unicelulares em nosso conjunto de dados. Com essas
operagoes, o conjunto de dados foi expandido de forma que cada classe continha aproxi-
madamente 10.000 imagens para treinamento.

O artigo conduzido por (WANG et al., 2022), fez o uso de oito métodos para transfor-
magcoes de imagens para obter diferentes versoes das imagens originais, sao eles: Rotagao, a
imagem foi girada em 35 graus em diregao aleatdria (esquerda ou direita); Branqueamento
ZCA (Zero-phase Component Analysis), usado para reduzir informagoes redundantes de

imagens e preservar informagoes importantes; Deslocamento de Largura, a imagem foi
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deslocada aleatoriamente para a esquerda ou direita em 40%; Deslocamento de Altura,
obtido pelo deslocamento aleatério da imagem para cima ou para baixo com 35%; Ci-
salhamento; realizado deslocando a imagem em 35 graus no sentido anti-horario; Zoom,
a imagem foi ampliada em 35% para aproximar a aparéncia dos objetos na imagem; In-
versao horizontal, obtida invertendo a imagem para cima e para baixo. Por fim, inversao
vertical, obtida invertendo a imagem para a esquerda e para a direita. Cada imagem ori-
ginal foi aumentada para trés amostras usando cada método de aprimoramento de dados.
Apés esse processo, o numero de amostras no conjunto de dados do ASH Image Bank foi
expandido em 24 vezes, indo de 115 para 2.760.

No artigo realizado pelos autores (RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022), devido ao
desequilibrio do conjunto de dados, foi empregada a técnica de amostragem aleatéria (up-
sampling) para balanceamento. O conjunto de dados remontado tinha 10.000 amostras
em cada classe. As imagens foram redimensionadas para (200 x 200 x 3) pixels e norma-
lizadas para uma escala de 0 a 1. Por fim, as imagens do conjunto de treinamento foram
aumentadas usando técnicas como inversao aleatoria, rotagoes aleatérias e translagoes.

Para lidar com desequilibrio entre as classes apés a compilacao das 18 bases de imagens,
os autores (CLARO et al., 2022) optaram por empregar técnicas comuns de aumento de
dados baseadas em transformacoes geométricas, tais como rotagao, translagao, inversao,
escala e cisalhamento.

O pré-processamento realizado por (BAIRABOINA; BATTULA, 2023), envolveu o
redirecionamento de cada uma das imagens para 256 x 256, em seguida foi realizado o
aprimoramento de contraste com base em Equalizacao adaptativa limitada de histograma
(CLAHE) para aumentar o contraste e criar corpos celulares mais visivel. A técnica de
aumento de dados Redes Generativas Adversariais Convolucionais (DCGAN) foi aplicada
para gerar dados adicionais e, assim, aumentar o tamanho do conjunto de dados.

Em (RAHMAN; AHMAD, 2023), durante a etapa de pré-processamento,as imagens
sao inicialmente divididas em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste, cada um com
seus rotulos correspondentes. A divisao fixa do conjunto de dados é utilizada para avaliar
o desempenho dos modelos. as imagens originais sao redimensionadas de 400 x400 x 1
pixels para 224x224x1 pixels. Em seguida, cada imagem ¢ convertida em um tensor. Fi-
nalmente, sao aplicadas inversoes horizontais e verticais para aumentar apenas as imagens
no conjunto de treinamento.

A Tabela 6 ilustra as técnicas de pré-processamento e aumento de dados aplicadas em
cada artigo. O pré-processamento muitas vezes envolve a normaliza¢ao ou branqueamento,
enquanto o aumento de dados inclui técnicas comuns que sao baseadas em transformacao
geométricas, operacgoes como rotacao, inversao, deslocamento, zoom, entre outras, para

enriquecer a diversidade do conjunto de dados utilizado nos estudos.
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Tabela 6 — Técnicas de Pré-processamento e Aumento de Dados

Artigo Pré-processamento Aumento de Dados
Rotacao
Redirecionamento, aleatérias, inversao

(MATEK et al., 2019b)

segmentacao da regido horizontal
e inversao vertical
(NAGIUB et al., 2020) Segmentacao da regiao -
(SARKER, 2021) Redimensionamento -
Rotagao, deslocamento
de largura,
deslocamento dealtura,
et al., ranqueamento cisalhamento,
WANG 1., 2022 B ZCA isalh
zoom, inversao
horizontal e
inversao vertical
Normalizacao, Inve~rsa0 leatf) ra,
(RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022) redirecionamento rotacoes aleatérias e
translacoes
; / , edirecionamento otacao e translacao
ROY; AMEER, 2022 Redireci R a laca
Rotacao,
(CLARO et al., 2022) i translacao, inversao,
escala e
cisalhamento
(ABHISHEK et al., 2022) - -
(ELHASSAN et al., 2022) Segmentacio da regidao -
(YU et al., 2023) Mapa de Gradiente -
(BAIRABOINA; BATTULA, 2023) Equalizacao adaptativa DCGAN

limitada de histograma (CLAHE)

Inversoes horizontais

(RAHMAN; AHMAD, 2023) Redirecionamento

e verticais

4.3 Classificacao e Validacao

No trabalho feito por (MATEK et al., 2019b), o treinamento foi realizado utilizando a
ResNeXt CNN, para a tarefa de classificacao, as imagens em cada classe do conjunto de
dados foram divididas aleatoriamente em conjuntos de teste e treinamento. O conjunto de
treinamento continha aproximadamente 80% das imagens, enquanto o conjunto de teste
continha os 20% restantes. Para realizar uma validagao cruzada quintupla, foi feita uma
divisao estratificada e aleatéria das imagens em cinco dobras. Cada dobra continha apro-
ximadamente 20% das imagens de cada classe, e uma imagem especifica estava presente
em apenas uma dobra. Para avaliar quantitativamente a qualidade da previsdo em classe,
foram utilizadas as métricas precisao, especificidade e sensibilidade.

No artigo realizado por (NAGIUB et al., 2020), foi realizada uma comparagao entre os
modelos AlexNet, VGG16, GoogleNet, ResNet101 e Inception-v3. Para identificar imagens
de esfregacos de sangue normais ou com LMA, as imagens foram divididas em dois grupos:
80% das imagens foram definidas como conjunto de treinamento, e 20% das imagens
restantes foram definidas como conjunto de teste. Para validar o trabalho realizado. O

modelo Inception-v3 teve a maior precisao, atingindo 99%, podendo detectar todos os
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casos leucémicos de LMA.

(SARKER, 2021) propOS um modelo de classificacao baseado em AlexNet para o
diagnéstico de da LMA e, em seguida, os resultados foram comparados com um modelo
baseado em LeNet-5. As investigacoes foram baseadas em amostras de esfregagos de san-
gue em um banco de dados. AlexNet identificou com precisao 88,9% das imagens com
87,4% de precisao e 98,58% de exatidao, enquanto o LeNet-5 identificou corretamente
85,3% das imagens com 83,6% de precisao e 96,25% de exatidao.

Em (WANG et al., 2022), o desempenho do modelo ResNet50 foi avaliado para iden-
tificar pacientes com Sindromes Mielodispldsicas (SMD), Anemia Apléstica (AA) e Leu-
cemia Mieloide Aguda (LMA). O diagndstico de LMA foi baseado nos critérios da OMS,
que exigem a identificacdo de anormalidades citogenéticas clonais e reprodutiveis, como
t(8;21)(q22;q22.1), inv(16)(p13.1;q22), t(16;16)(p13.1;q22) e t(15;17)(q22;q12). Mesmo
que a porcentagem de blastos na medula Ossea seja inferior a 20%, o diagndstico de
LMA ¢ estabelecido. Os dados do ASH Image Bank foram divididos aleatoriamente em
conjunto de treinamento e conjunto de teste com uma proporc¢ao de 7:3. O modelo tinha
duas camadas de saida: uma para determinar se o paciente tinha SMD (duas classifica-
¢oes) e outra para identificar se o paciente tinha AA, SMD ou LMA (trés classificagoes).
O modelo alcancou uma precisao de 92,90%.

No artigo conduzido pelos autores (RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022), foi proposta
uma nova metodologia em duas etapas para a classificacdo robusta para o diagnodstico de
Leucemia Mieloide (LM). Isso foi alcangado construindo um modelo extrator de recursos
ajustado e adaptado a arquitetura VGG16, denominado "LeuFeatx". A divisao do conjunto
de dados foi realizada em conjuntos de treinamento e teste, utilizando a divisao estrati-
ficada com base no ntimero de classes no conjunto de dados. Os autores conduziram as
classificacoes utilizando varios classificadores baseados em aprendizado de maquina, como
SVM, floresta aleatéria e Extreme Gradient Boosting (XGB).

O estudo conduzido por (CLARO et al., 2022) busca demonstrar que o aumento de
dados pode contribuir para a melhoria do desempenho de algumas redes pré-treinadas,
incluindo abordagens como DenseNet121, DenseNet121-DA, Xception-DA, ResNet50, en-
tre outras. A abordagem que alcangou a melhor precisao foi VGG16-DA, atingindo 99,6%
na tarefa de diferenciar a LMA de células sanguineas normais.

No contexto do trabalho proposto por (ROY; AMEER, 2022), a abordagem proposta
envolve a combinacdo das previsoes de redes pré-treinadas, como ResNet-50, VGG-19
e GoogLeNet. As saidas dessas trés redes sao somadas e fornecidas a camada de saida
de classificagdo por meio de uma camada softmax. Essa estratégia de aprendizado con-
junto busca explorar as vantagens de diferentes modelos para obter um desempenho geral
aprimorado.

Em (ABHISHEK et al., 2022) foram utilizados SVM, LR, K-NN como classificadores
e CNNs pré-treinadas DeseNet121, InceptionV3, MobileNet, ResNer50, VGG16 e VGG19.
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Para o estudo sao utilizadas 300 imagens para treinamento e 125 imagens sao usadas para
testar os modelos treinados. Durante os teste a rede , ResNerb0 mais classificado SVM
obterao uma melhor precisao de 95%

Em (ELHASSAN et al., 2022) O método de extragao de recursos proposto ¢ uma
combinacao hibrida de localizacdo do momento CMYK e fusao de recursos CNN. Neste
estudo, o método de localizagao do momento CMYK foi empregado para extrair a Regiao
de Interesse (ROI) utilizando uma combinagdo do método de transformaciao de cores
(CMYK) e momentos da imagem. A utilizagdo do ROI visa reduzir a quantidade de
informagoes irrelevantes para a extragdo de recursos de White Blood Cell (WBC). O
método alcanco precisoes de classificacao de 97,57%

O estudo realizado por (YU et al., 2023) envolveu o desenvolvimento de um pipeline
denominado AMLnet, que teve como objetivo identificar os subtipos da Leucemia Mieloide
Aguda (LMA) entre os pacientes. A proposta alcangou uma AUC de 0,885 no nivel da
imagem e 0,921 no nivel do paciente na distin¢do de nove subtipos de LMA no conjunto
de dados de teste. O sistema demonstrou um desempenho superior em certos subtipos,
tais como M2b, M3, M4Eo, M6 ¢ M7.

O artigo realizado pelos autores (BAIRABOINA; BATTULA, 2023), prop6s uma ex-
tracgao e classificagao eficaz de recursos com base em GhostNet e ResNeXt otimizada. Essa
abordagem foi conduzida com o auxilio da segmentacao baseada em W-net para classificar
leucocitos maduros e imaturos. O modelo alcancou taxas de precisao de 99,24% para os
conjuntos de dados BCCD.

O trabalho proposto pelos autores (RAHMAN; AHMAD, 2023), realizou os testes uti-
lizando AlexNet, ResNet50, DenseNet161 e VGG-16 modificados foi usada para detectar
leucécitos imaturos. Apds o treinamento e validacdo do modelo utilizando diferentes pa-
rametros, os modelos com os melhores parametros foram aplicados ao conjunto de teste.
Entre outros modelos, o AlexNet modificado precisao, 94,94%

A Tabela 7 resume as informacgoes sobre os artigos, suas areas de aplicacao, arquite-

turas de modelos utilizadas e a precisao alcancada nos resultados de classificagao.

Tabela 7 — Abordagens Utilizadas

Artigo Classifica Abordagem Precisao(%)
(MATEK et al., 2019b) LMA ResNeXt 90%
(NAGIUB et al., 2020) LMA Inception-v3 99%
(SARKER, 2021) LMA AlexNet 88,90%
(WANG et al., 2022) AA, LMA e SMD ResNet50 92,90%
(RASTOGI; KHANNA; SINGH, 2022) LMA Prépria 96,15%
(ROY; AMEER, 2022) LMA Prépria 91%
(ABHISHEK et al., 2022) LMA, LLA, Normal ResNer50 95%
(ELHASSAN et al., 2022) LMA Propria 97,57%
(CLARO et al., 2022) LMA, LLA, Normal VGG16-DA 99,60%
(YU et al., 2023) LMA Prépria 90%
(BAIRABOINA; BATTULA, 2023) LMA e LLA GhostNet e ResNeXt 99,24%

(RAHMAN; AHMAD, 2023) LMA AlexNet 94,94%
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4.4 Resultados

A escolha da base de dados desempenha um papel crucial na validade e generalizacao
dos resultados de estudos relacionados a morfologia citologica em LMA. A diversidade
e o tamanho dos conjuntos de dados refletem a complexidade da area de estudo, forne-
cendo uma base robusta para avancos significativos na compreensao e diagnéstico dessas
condicoes clinicas.

Destacam-se algumas bases de dados recorrentes, como AML-Cytomorphology LMU,
AML-IDB, e PBC — Barcelona, que foram utilizadas em multiplos estudos, consolidando-
se como fontes significativas para pesquisas nessa area. Além disso, a criacdo de bases
de dados préprias, como nos pelos estudos de (CLARO et al., 2022) e (YU et al., 2023),
destaca a importancia de adaptar os conjuntos de dados as necessidades especificas de
cada pesquisa.

O tamanho variado dos conjuntos de dados, também ¢é uma consideragao relevante.
Conjuntos de dados maiores, podem aumentar a capacidade o desempalho da abordagem,
o conjuto com mais amostras ¢ AML-Cytomorphology LMU. A Figula 6 mostra um

comparativo entre a quantidade de amostras de cada base de dados.

BCCD

12.453

AlIMS

500

Propria 3.536

Propria 8.245

sxmu | 432

Base de Dados

ASH Image Bank | 115
AML-DB [ 412

PBC — Barcelona 17.092

AML-Cytomorphology LMU 18.365

N2 de Amostras

Figura 6 — Base de Imagens

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

Dado que as bases de dados utilizadas forneciam poucas amostra e classes desequi-
libradas, os trabalhos analisados optaram por usar o aumento de dados. O intuito foi
empregar uma estratégia para expandir e diversificar conjuntos de dados, com o objetivo
de melhorar o desempenho e a generalizacdo dos modelos utilizados. A maioria dos tra-
balhos utilizou transformacoes geométricas nas imagens, como rotacao aleatoria, inversao

horizontal e vertical, deslocamento de largura e altura. O trabalho realizador por (BAI-
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AlexNet

GhostNet e ResNeXt
Propria

VGG16-DA

Propria

ResNer50

Propria

Abordagem

Propria
ResNet50
Inception-v3
AlexNet
ResNeXt

82% 84% B86% 88% 90% 92% 94% 96% 98% 100%
Precisdo

Figura 7 — Comparativo entre as Abordagens

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

RABOINA; BATTULA, 2023) se destacou por utilizar Redes Generativas Adversariais
para gerar novas amostras.

A analise dos artigos revela uma variedade de abordagens na aplicacado de modelos
de classificagdo médica em diferentes condigoes. As arquiteturas dos modelos variam de
redes consolidadas, como ResNeXt, Inception-v3, ResNet50, VGG16-DA, GhostNet, a
modelos desenvolvidos internamente pelos pesquisadores. A precisao obtida nos resultados
de classificagao oscila entre 88.90% e 99.60%. Foi possivel notar a alta precisao alcancada
por alguns modelos proprietarios, como na abordagem de (RASTOGI; KHANNA; SINGH,
2022) com 96.15%, (ROY; AMEER, 2022) com 91%, (ELHASSAN et al., 2022) com
97.57%, e (CLARO et al., 2022) com a maior precisao alcan¢ada de 99.60%. A Figura 7

ilustra o comparativo entre as abordagens utilizadas em cada um dos artigos.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

A deteccao e classificacao da LMA por meio do processamento de imagens de esfregaco
de sangue é uma &area promissora. No entanto, esta revisao identificou alguns problemas
significativos. A falta de conjuntos de dados grandes e de alta qualidade disponiveis pu-
blicamente, a escassez de profissionais médicos especializados e a auséncia de abordagens
leves estao entre esses problemas que a comunidade cientifica precisa enfrentar ou superar.
Neste capitulo, serao abordados os principais desafios encontrados durante a andlise dos

artigos selecionados.

5.1 Aquisicao de Imagens

A falta de conjuntos de dados disponiveis ao ptblico é uma questao séria. Para solucio-
nar esses problemas, os pesquisadores devem incentivar os centros de satide a disponibilizar
publicamente os dados originais. Além disso, é crucial promover atividades que incentivem
a disponibilidade de dados abertos por parte de diversas organizagoes de satde em todo
o mundo. Pois, quando um grande volume de dados estd disponivel, o problema se torna
mais atraente para a pesquisa, especialmente para aplica¢oes de abordagens de DL, onde
a aquisicao de conjuntos de dados grandes e de alta qualidade com rotulagem verdadeira

é fundamental.

5.2 Capacidades de Generalizacao de Preditores

Apesar dos avancos significativos em técnicas de DL, foi possivel identificar varios de-
safios ao treinar modelos e garantir que eles generalizem bem para novos dados. Alguns
dos desafios comuns incluiram: Qwerfitting, isso pode prejudicar a capacidade do mo-
delo de generalizar para novos dados, levando a previsoes imprecisas. Underfitting, ocorre
quando um modelo é muito simples para capturar a complexidade dos dados de treina-
mento. Desiquilibrio de Classes, durante os estudos alguns das bases de dados utilizadas
apresentaram o desequilibrio, onde uma das classes tem mais imagens do que a outra,
Dados Ruins ou Insuficientes, um dos grandes desafios destacados pelos autores foi a me-
lhoria das imagens utilizadas. Portanto, abordar esses desafios requer uma combinagao
de escolha cuidadosa de algoritmos, técnicas de pré-processamento de dados, ajuste fino
de hiperparametros e consideragoes éticas durante o desenvolvimento e implementacao de

modelos de aprendizado de méaquina.
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5.3 Gasto Computacional

O desafio de tempo gasto é um aspecto identificado nesta analise, especialmente ao
lidar com conjuntos de dados extensos. O processo consome consideravel tempo e recursos
de memoria, especialmente quando a complexidade da técnica estd vinculada ao ntimero
de camadas utilizadas nas Redes Neurais Convolucionais. Por exemplo, o uso da validacao
cruzada, que € crucial para avaliar a capacidade de generalizagao de um modelo, aumenta
o gasto computacional, pois envolve treinar e avaliar o modelo varias vezes em diferentes
divisoes dos dados. Esta complexidade computacional destaca a necessidade de estratégias
eficientes para enfrentar os desafios temporais e demanda por recursos na implementacao

de abordagens inovadoras.

5.4 Classificacdo dos subtipos da LMA

Além de identificar a presenca da LMA, é essencial classificar os subtipos para admi-
nistrar o tratamento adequado aos pacientes. Embora alguns trabalhos nao tenham focado
nessa classificacdo devido a sua complexidade, os estudos bem-sucedidos na identificacao
dos subtipos frequentemente utilizaram o sistema mais antigo FAB. Esse sistema baseia-
se principalmente nas caracteristicas da célula leucémica. Embora a classificacao FAB
tenha sido uma ferramenta valiosa para os hematologistas durante muitos anos, aborda-
gens mais recentes, como a classificacdo da OMS é mais abrangente e reflete melhor a

heterogeneidade da LMA, considerando as caracteristicas clinicas e moleculares.

55 Conclusao

Esta monografia compila a literatura de 12 artigos, com foco na deteccao e classificagao
LMA em imagens de esfregaco de sangue usando DL. O trabalho resume a visao geral
dos diversos métodos utilizados pelos autores para classificar os subtipos, destacando as
etapas utilizadas. Sao abordados os varios desafios e obstaculos enfrentados pelos autores.
Embora a maioria das técnicas tenha proporcionado excelentes resultados, muitos estudos
focaram apenas na diferenciacdo da LMA, deixando de abordar suas subdivisoes, aspecto
crucial para um tratamento adequado. Além disso, durante a investigagdao, observou-se
uma caréncia de bases de dados ptublicas e um desbalanceamento entre as classes.

A aquisicao de imagens é um processo delicado e pode ser considerado uma das fases
mais importantes. Por esse motivo, esta Revisao Sistemédtica buscou informagoes valiosas
sobre as principais bases de dados utilizadas e os métodos para adquiri-las. As imagens
precisam ser validadas por algum centro médico, e as bases existentes mostraram-se ine-
ficientes devido a pequena quantidade e ao desbalanceamento das classes. Portanto, foi

possivel identificar que o processo de aumento de dados é extremamente importante.
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A escassez de conjuntos de dados especificos para a LMA é uma questao frequente-
mente mencionada. Portanto, a aplicagdo de técnicas de aumento de dados, juntamente
com o uso de modelos de aprendizado de transferéncia, é altamente recomendada para
aprimorar o tamanho dos conjuntos de dados destinados ao treinamento e teste. Trans-
formacoes de imagem convencionais, como rotacao, zoom e métodos graficos de ajuste de
intensidade.

Com base nas informagoes apresentadas neste trabalho, a utilizacdo de técnicas de
aumento de dados se torna indispensavel devido a escassez de base de imagens. Além dos
métodos comuns de aumento de dados, o Aumento Baseado em Aprendizado Generativo
pode ser testado. A segmentagao da regiao de interesse é algo crucial para identificar os
leucécitos imaturos. Além disso, novos métodos de diagnostico assistidos por computador
para a classificacdo de diferentes tipos e subtipos de LMA, baseados no esquema de

classificacao revisto da OMS, podem ser desenvolvidos para trabalhos futuros.
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