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Resumo A Esquistossomose Mansoni é uma das Doengas Tropicais Ne-
gligenciadas com maior alcance epidémico no mundo e uma das dire-
trizes da OMS é o diagnéstico prévio e célere para o mapeamento dos
focos e aplicagdo do devido tratamento das pessoas infectadas. O pro-
cesso atual para o diagndstico ainda depende de uma andalise em exames
parasitolégicos realizados por um ser humano em um microscépio em
laboratério. A drea de Reconhecimento de Padrdes em imagens se apre-
senta como uma alternativa promissora como apoio e automatizacao de
exames baseados em imagens, e técnicas de Aprendizado Profundo tém
sido aplicadas com sucesso para este propdsito. Com o intuito de auto-
matizar este processo, é proposto neste trabalho a aplicagao de métodos
de aprendizado profundo para detecgdo de ovos de Esquistossomose, e é
realizada uma comparagao entre duas técnicas de aprendizado profundo,
as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e as Redes Neurais Piramidais
Estruturadas (SPNN). Os resultados obtidos em uma base de dados re-
ais indicam que as ténicas sao eficazes no reconhecimento dos ovos da
Esquistossomose, em que ambas obtiveram AUC (area under the curve)
acima de 0,90, com a CNN mostrando superioridade neste aspecto. En-
tretanto, a SPNN mostrou ser mais rapida do que a CNN.
Palavras-chaves: Esquistossomose, Exames de Imagens, Reconhecimento
de Padroes, Aprendizado Profundo, CNN e SPNN.

1 Introducgao

A Esquistossomose é umas das Doencas Tropicais Negligenciadas com maior
grau endémico no mundo, segundo a Organizagdo Mundial de Saide (OMS) [1].
A Esquistossomose esta presente em 76 paises espalhados pela Africa, Leste do
Mediterraneo, Oeste do Pacifico, e Américas. Estima-se que 200 milhoes de pes-
soas estao infectadas com a doenga, além de 500 milhdes de pessoas estarem
expostas em dreas de risco [2]. No Brasil, a estimativa do ntimero de individuos
infectados com Esquistossomose é de 2,5 milhoes de pessoas, mas este nimero
pode chegar a 6,5 milhoes por auséncia de diagnéstico ou mapeamento de algu-
mas regides endémicas [3][4]. Ainda hd uma caréncia de pesquisas que realizem
o mapeamento de mais regides endémicas no pais. A pesquisa mais recente foi



realizada utilizando dados georeferenciados por pesquisadores de campo para
mapear a prevaléncia da Esquistossomose na regiao Nordeste, mais especifica-
mente na regido litoranea do estado de Pernambuco [4].

O combate a Esquistossomose, segundo as defini¢oes da London Declaration
[5], passa pela busca por novas técnicas de diagndstico e mapeamento da doenga,
que sejam de facil utilizacao, confidveis e apresentem baixo custo para monitora-
ramento e identificacao de pacientes. Com isso, visa-se observar o comportamento
emergente deste tipo de endemia. Técnicas computacionais e novas tecnologias
de andlises clinicas ja sao amplamente utilizadas como apoio a decisao na area
médica e na deteccao de varias doencas em exames de imagens.

As Esquistossomose Mansoni [3][4] é uma infecgio causada pelo esquistos-
somo (Schistosoma Mansoni), um verme platelminto, parasita do homem e de
alguns mamiferos marsupiais, utilizando-se da véia porta, responsavel por condu-
zir 0 sangue venoso para o figado proveniente de varios orgaos, para transmissao
do verme adulto. O diagnédstico da doenga é realizado através de exame de carga
parasitaria coletada a partir das fezes. Para o processo de detecgao e contagem
dos ovos de uma amostra, utiliza-se 0 método Kato-Kats [3], que é considerado
atualmente o padrao ouro para contagem de ovos e preparacao das laminas.
ApoOs este preparo, realiza-se um andlise utilizando um microscopio éptico com
um aumento da lente objetiva de 100 vezes. A contagem dos ovos de schisto-
soma presentes na amostra determina a carga parasitdria e o grau de infeccao
do individo. Todo o processo é realizado por um ser humano manualmente. O
técnico de laboratério procura pelas seguintes caracteristicas do ovo, espinho
lateral (espicula), forma elipsoide irregular com duas membranas envoltdrias,
medindo cerca de 115 mm de comprimento e 65 mm de largura. A Figura 1
mostra uma imagem de um exame parasitolégico com um ovo do Schistosoma
Mansoni detectado, identificado na figura por uma borda retangular preta.

Figura 1. Ilustracao do ovo da Esquistossomose Mansoni.

As técenicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning)[10][11] sdo geralmente
implementadas como Redes Neurais Artificiais compostas em sua arquitetura
por diversas camadas hierarquicas, sendo bastante exploradas recentemente, com
taxas de sucesso significativo na drea de Reconhecimento de Padroes em imagens
na &rea da saide [6][7][8][9]. Considerando o sucesso recente destas técnicas,



o presente trabalho propoe a aplicagao destas para extrair implicitamente as
caracteristicas importantes dos ovos de Esquistossomose, visando seu diagnéstico
automaético.

O restante do artigo esta estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta
as duas técnicas de Aprendizado Profundo utilizadas neste trabalho. A Segao 3
descreve a metodologia empregada, apresentando inclusive informacoes sobre a
base de imagens utilizadas nos testes. A Segao 4 apresenta os resultados obtidos
e a Secao 5 mostra as conclusoes e possiveis trabalhos futuros.

2 Aprendizado Profundo

Nas ultimas décadas, os processos de detecgao e classificagao, em aplicagoes de
Reconhecimento de Padroes, foram geralmente implementados usando sistemas
que realizam a extracao explicita de caracteristicas, seguidos de um classificador
que decide se um objeto estd presente no bloco de imagem analisado, avaliando
os valores apresentados para as caracteristicas pré-definidas.

Entretanto, hé alguns anos foi percebido que sistemas com multiplas cama-
das podem realizar de forma integrada a extragao implicita das caracteristicas
mais relevantes e detecgao de objetos. Os algoritmos de Aprendizado Profundo
utilizam como base este conceito, diferenciando-se entre si pela estruturacao
da arquitetura, profundidade da arquitetura, os tipos de camada usados e os
parametros de inicializagao de cada modelo.

Este trabalho aborda duas ténicas de Aprendizado Profundo que tém poten-
cial para deteccao de ovos de Esquistossomose Mansoni em Imagens de Exames
Parasitolégicos, sendo elas as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e as Redes
Neurais Piramidais Estruturadas (SPNN). As CNNs apresentam excelentes ta-
xas de detecgao, mas sao computacionalmente custosas. Enquanto que as SPNNs
sao tipicamente redes neurais nao tao profundas, mas que apresentam taxas de
reconhecimento de objetos adequadas a depender da complexidade do tipo de
objeto a ser detectado, com menor custo computacional.

2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNN)[11][12] s&o redes do tipo feedforward
e tipicamente possuem as seguintes camadas em sua arquitetura: camadas con-
volucionais, camadas de subamostragem (ou Pooling), e camadas densas (ou
Fully-connected), que podem ser dispostas de diversas formas a depender do
problema abordado.

As camadas convolucionais sdo responsaveis por esparsar a entrada de dados
e compartilhar os pesos das conexoes com as camadas seguintes. Cada neurénio
é conectado a um pequeno conjunto do vetor de entrada, ou seja, a uma pequena
area especifica, tendo similaridade com os campos receptivos do sistema da visao
humana. Neuronios distintos da camada convolucional respondem por areas di-
ferentes do vetor de dados de entrada, sobrepondo um ao outro para obtengao



de uma melhor representacao do sinal de entrada. Os nds das camadas convolu-
cionais sao agrupados em Mapas de Caracteristicas com o peso compartilhado
das conexoes com as entradas atuando como filtros de cada camada. Este com-
partilhamento de pesos reduz de forma significativa o nimero de parametros da
rede, aumentando a eficiéncia e a capacidade de generalizacao do modelo. Es-
tas camadas convolucionais possuem uma fungao de ativacao nao-linear com o
objetivo de capturar propriedades mais complexas do vetor de entrada.

As camadas de subamostragem, também conhecidas como Pooling, segmen-
tam as entradas das camadas anteriores em agrupamentos menores, reduzindo
a sensibilidade da saida as pequenas variagoes e nuances da entrada de dados.
Geralmente, aplica-se uma funcgao de maximo ou de média nos dados de en-
trada para a camada de subamostragem, a fim de evitar as variagoes citadas
anteriormente.

Por fim, as camadas densas, também conhecidas como Fully-connected, sao
aplicadas como camada de ativacao para o processo de classificacao dos padroes
do conjunto de entradas.

O treinamento de uma CNN é similar a outras técnicas mais simples de Redes
Neurais Artificiais[13], onde hd uma minimizacao da fungdo de perda usando
Gradiente Descendente e o erro do backpropagation. Desenvolver uma nova CNN
para um problema especifico nao é trivial dada a dependéncia da configuracao
de cada camada e dos varios parametros com o problema em questao.

Ja existem algumas arquiteturas de CNN consolidadas e aplicadas a proble-
mas de reconhecimento de imagens, como a CifarNet [6][14], a AlexNet [6] e a
GoogleLeNet [6]. Neste trabalho foi escolhida a CifarNet, dada a simplicidade
da arquitetura, gerando menor esforco para a definicdo dos parametros.

2.2 SPNN - Redes Neurais Piramidais Estruturadas

A SPNN [15] é inspirada nas Redes Neurais Piramidais (PyraNet) [16], que por
sua vez foram bioinspiradas nos conceitos de campos receptivos da visao humana.
As PyraNets possuem dois conjuntos de camadas: um conjunto de camadas
2D e um conjunto de camadas 1D. No primeiro conjunto de camadas 2D, cada
neurdnio estd disposto em uma matriz onde cada um dos neuronios estd asso-
ciado a uma regiao da camada antecessora, chamada de campo receptivo. Na
PyraNet, estes campos receptivos possuem tamanho fixo, e as camadas 2D for-
mam uma pirdmide. A primeira camada do conjunto 2D, a base da piramide, é
responsavel por receber a imagem de entrada na rede. As outras camadas 2D séo
responsaveis por realizar a extragao implicita das caracteristicas da imagem de
entrada e pela reducao da dimensionalidade do modelo. O conjunto de camadas
1D é posicionada no topo da estrutura piramidal com o propdsito de realizar a
classificagao baseada nas caracteristicas extraidas pelas camadas antecessoras.
A SPNN ¢ inspirada na PyraNet e nas redes SOM (Self-organized Maps),
e possui uma arquitetura auto-adaptativa, flexibilizando o conceito de campo
receptivo fixo. Com estas caracteristicas, a SPNN reduz significativamente a
quantidade de parametros da técnica e diminui significativamente a quantidade
de recursos necessarios para atingir uma boa taxa de detecgao. Para a construgao



dos campos receptivos irregulares, a SPNN utiliza um mapa de probabilidade
gerado pelas imagens de entrada para a determinagao da nuvem de pontos nos
campos receptivos. Para a construgao das regioes de interesse do campo recep-
tivo, a SPNN usa a Triangulacao de Delaunay [15]. A partir destas regides, o
algoritmo de clusterizacdo K-means[13] agrupa os pontos de interesse, minimi-
zando o numero de neur6nios das camada adiante. Este processo se repete para
as camadas seguintes até a ultima camada que utiliza apenas um neuronio.

Com esta arquitetura mais simples, a SPNN conseguiu resultados promisso-
res em trabalhos anteriores [15] quando a comparada a técnicas mais custosas
computacionalmente, como a CNN e a SVM (Support Vector Machine)[13]. O
treinamento da SPNN segue o mesmo modelo de treinamento de outras Redes
Neurais Artificiais, como apresentado para as CNNs.

3 Metodologia

A proposta deste trabalho é adaptar dois modelos de Aprendizado Profundo, a
CNN e a SPNN, para aplicacao na detecgao de ovos do schistosoma mansoni em
uma base de imagens reais. Em trabalhos anteriores [3], outras técnicas cldssicas
como Haar-like e Adaboost foram aplicadas na detecgdo de ovos de esquistos-
somose e uma acuricia de aproximadamente 80% foi obtida, sendo este valor
usando como referéncia para os testes executados neste trabalho, assim como
a metodologia de aquisicao e balanceamento da base de imagens utilizadas na
validagao do modelo.
Esta Secao apresenta o arranjo experimental, a metodologia de pre-processamento

das imagens, a descrigao da base de imagens utilizada, e um estudo preliminar
da influéncia dos parametros no desempenho da SPNN.

3.1 Arranjo Experimental

Para esta andlise comparativa, foram realizadas 30 (trinta) simulagdes para cada
técnica proposta, além de um estudo de convergéncia para determinacao da
quantidade de épocas necessarias em cada caso.

A CifarNet foi a arquitetura de Rede Neural Convolucional selecionada e
implementada para os experimentos com CNN, por ser aplicdvel a problemas
que envolvem a classificagao com poucas classes e imagens de baixa resolucao.
Quando comparada a outras técnicas, como a AlexNet e GoogleLenet, possui
uma menor complexidade e por consequéncia um melhor desempenho para o
tipo caso em questao.

Os parametros da CifarNet seguiram suas defini¢oes canonicas. Foram defini-
das 03 (trés) camadas convolucionais, 03 (trés) camadas de subamostragem e 01
(uma) camada densa, sendo a ReLU (rectified linear unit) utilizada como funcdo
de ativagao nas camadas convolucionais e a sigmoide logistica na camada densa.
A CifarNet foi implementada utilizando a biblioteca Keras [17] com o suporte
de backend para o Tensorflow [18].



A SPNN possui resultados significativos na deteccao de padrdes em imagens
e uma acuricia similar quando comparado a técnicas mais consolidadas como
a CNN e a SVM, conforme proposto por Soares et al[15]. Por possuir poucos
parametros de configuracdo da rede e por ter sido avaliada em trabalhos an-
teriores com diferentes configuragoes em bases distintas, optou-se por avaliar
o impacto e a influéncia de cada parametro na base de imagens da Esquis-
tossomose antes da definicao da melhor arquitetura. Para a analise da melhor
configuracao da SPNN a ser parametrizada, avaliou-se a quantidade de pontos
para determinagao da nuvem de pontos e o nimero de neurdénios na primeira
camada piramidal. Devido ao tempo de treinamento da SPNN ser significativa-
mente menor quando comparado a CNN, também foi testada uma arquitetura
de comité[21] de SPNNs, com 05 (cinco) redes treinadas independentemente e
decisdao usando a média[21] como referéncia.

Todos os testes foram realizados em uma instancia da EC2 (Elastic Cloud
Computing) da AWS (Amazon Web Services) com um servidor Octacore Intel
Xeon E-2676 2,4 GHz, com 16 (dezesseis) GB de memoéria RAM e 01 (um) disco
SSD de 80 GB. As implementagdes de todos os modelos foram desenvolvidas
implementado o suporte a multithread objetivando o paralelismo nos nicleos do
processador do servidor.

Os desempenhos das configuragoes testadas s@o apresentados utilizando a
curva ROC (receiver operating characteristic) que relaciona a taxa de verda-
deiros positivos sobre a taxa de falsos positivos. A acuricia na curva ROC é
determinada por sua AUC (area under the curve). Para esta base, a taxa de ver-
dadeiros positivos representa a quantidade de ovos de schistosoma detectados
sobre o total de imagens positivas na base. Assim como a taxa de falsos posi-
tivos representa o numero de artefatos detectados de forma incorreta, e dado
como positivo, dividido pela quantidade de imagens negativas na base.

3.2 Preparacao dos Dados e Descricao da Base de Imagens

Antes da execucao do presente trabalho, nado havia na literatura um banco de
imagens publico da Esquistossomose disponivel para avaliagao. No trabalho de-
senvolvido por Firmo et al[3], foi construido o Schistosystem, um software para
aquisicao de imagens de ovos de schistosoma em laminas de laboratério. Em
coperagao com autor do Schistosystem, foi desenvolvido o sistema Pickcells[22],
como evolucao do trabalho de pesquisa anterior. Esta plataforma é capaz de
realizar a detecao de parasitoses em exames de imagens, além de segmentar ob-
jetos de interesse nas imagens obtidas. O Pickcells permite criar novos bancos
de imagens a partir dos exames realizados.

Conforme apresentado na Figura 2, o sistema realiza a selecao do objeto de in-
teresse através de um bounding box e apés a validagao do diagndstico no sistema,
gera-se uma imagem com as coordenadas da localizagao do objeto vinculados a
um arquivo de log, responsdvel por armazenar estas informagoes. Utilizando-se
estas imagens e o arquivo de log contendo as informacoes da posigao do ob-
jeto, um script em Python foi desenvolvido para segmentacao das imagens em
dois grupos: positivas e negativas. As imagens positivas contemplam os ovos de



schistosoma e as negativas contemplam as imagens de plano de fundo e contém
outros artefatos da imagem original. A construc¢do do banco de imagens para os
experimentos foi composta por estas imagens segmentadas.

Exame

Tipo de exame

Esquistossomose

Resultados

Contagem total: 2.

Figura 2. Sistema Pickcells segmentando imagens de Ovos de Schistosoma.

Foram extraidas do sistema Pickcells 313 imagens positivas (imagens que
contemplam um ou mais ovos de schistosoma) e 1048 imagens negativas, ambas
com a resolugao original de 320 por 240 pixels. Apés esta extracdo, a téenica de
segmentacao dos objetos foi aplicada, gerando uma base de objetos positivos de
15754 imagens. A base de imagens negativas também foi balaceada, contendo
15754 imagens. A resolugao de 28x28 foi adotada para todos os objetos da base,
além da conversao de todas as imagens para a escala cinza.

Para validacao cruzada, aplicou-se a técnica de k-fold para validar a gene-
ralizacdo dos modelos aplicados, dividindo em dois conjuntos: treino e teste. O
conjunto de treino é composto por 11029 imagens positivas e 11029 imagens
negativas. No conjunto de teste foram incluidas 4725 imagens positivas e 4725
negativas.

3.3 Influéncia dos Parametros da SPNIN

Antes do inicio dos experimentos, avaliou-se a influéncia dos pardmetros da
SPNN para determinacao de qual configuracao seria comparada a técnica da Ci-
farNet (CNN). Foram definidas empiricamente algumas configuragoes de neurénios
na primeira camada piramidal (N1) e a quantidade de pontos iniciais da Nuvem
de Pontos (NP). A quantidade de neurénios foi variada de 03 até 40 e a nuvem
de pontos foi variada de 60 até 140, conforme apresentados na Tabela 1.

A configuragdo com 03 neurdnios na primeira camada piramidal e com 60
pontos na nuvem de pontos obteve o melhor resultado. Foram realizados testes
estatisticos de Wilcox com p = 0,05, para as configuragoes com 60 pontos na
nuvem de pontos. Nao houve significincia estatistica na comparagao. Devido



a isto, todas andlises da SPNN adotaram a configuracao com 03 neurénios na
primeira camada piramidal e 60 pontos para a Nuvem de Pontos, diminuindo a
complexidade e o custo computacional da implementacao.

Tabela 1. Influéncia da quantidade de Neuronios na Primeira Camada Piramidal (N1)
e da Nuvem de Pontos (NP) da SPNN.

N1[NP[ AUC
40140 0,9141
30(140[0,9132
130(120] 0,9044
30]90[0,9124
30/ 60 |0,9182
20] 60 [0,9129
10]60]0,9113
05|60 [0,9114
0360 |0,9197

4 Resultados

Para cada modelo proposto foi realizado um estudo de convergéncia para em
fungao do numero de iteracoes. Os modelos foram executados com 50, 100, 150
e 200 iteragoes.

A CifarNet convergiu rapidamente e os resultados sdo similares para todas as
quantidades de iteracoes propostas. Apesar de ter apresentado uma AUC média
de 0,965 com 150 iteragoes, o modelo encontrou uma maior estabilidade quando
executado com 200 iteragoes e uma AUC média de 0,955, conforme apresentado
na Figura 3. E importante observar que mesmo com 200 iteragoes, o modelo
apresentou outliers, indicando instabilidade da técnica quando aplicada a base
de imagens do experimento.

A SPNN estabilizou a partir de 100 iteragoes com uma AUC média de 0,911.
Ainda assim, obteve uma AUC média de 0,913 com 200 iteragdes, conforme
apresentado na Figura 4. E importante destacar a estabilidade deste modelo
depois que ele atinge a convergéncia.

Os valores médios encontrados pelos modelos em fungao do niimero de iteraccoes
sao apresentados na Figura 5.

Ap6s a realizacao das 30 simulagoes, com 200 iteracoes para cada simulagao,
a CNN obteve uma AUC média de 0,955, enquanto que a SPNN obteve AUC
média de 0,913. Devido ao tempo de treinamento e avaliacdo da SPNN ser sig-
nificativamente menor quando comparado ao da CNN; foi também testado uma
configuracao composta por um Comité de 5 SPNNs definidas empiricamente,
para validar se haveria ganho na AUC. A determinacao da acurédcia no comité
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Figura 3. Anélise de Convergéncia da CNN(CifarNet).

095
0.90 —_ E tfl
- . I
085
[
E
2
0.80
I
075 I
i
I
|
070
50 100 150 200

Iteragao

Figura4. Anélise de Convergéncia da SPNN.

e o S L

50 100
Iteragao

Figura 5. Comparativo da Convergéncia da SPNN com a CNN(CifarNet).



de SPNNs foi determinada por média. Conforme apresentado na Tabela 2, esse
ganho foi constatado e o Comite de SPNNs obteve uma AUC média de 0,942.
A Figura 6 apresenta o boxplot das AUCs obtidas para a SPNN, o comité de
5 SPNNs e a CNN. E possivel verificar que, apesar de um valor médio de AUC
mais alto, a CNN apresenta uma quantidade maior de outliers quando compa-
rada & SPNN e ao Comite de SPNN’s. O comité de SPNN’s apresentou uma
maior estabilidade quando comparada com a CNN.

Tabela 2. Comparagao de desempenho em termos de AUC para os modelos de Apren-
dizado Profundo abordados: SPNN, Comité com 5 SPNNs e CNN.

Modelo analisado |AUC - média (Desvio Padrao)
SPNN 0,913 (0,0067)
Comité com 5 SPNNs 0,942 (0,0036)
CNN (CifarNet) 0,955 (0,0103)
N
4 =

=+

SPNN Comite SPNN-5 CNN(CifarNet)

Figura 6. Comparacao da AUC obtida pelos modelos SPNN, CNN(CifarNet) e Comité
de SPNN’s.

A Tabela 3 mostra o tempo de treinamento para os modelos de Aprendizado
Profundo abordados: SPNN, Comité com 5 SPNNs e CNN, considerando as 30
Simulagoes. Pode-se perceber que a SPNN e o comité de 5 SPNNs sao 20 vezes
e 2,53 vezes mais rapidas do que a CNN, respectivamente.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Algumas contribuigoes deste trabalho quanto as técnicas de Aprendizado Pro-
fundo aplicadas podem ser destacadas. Tanto a CNN, quanto a SPNN, apresen-
taram resultados com acurdcia superior a técnica de referéncia atual aplicados
ao diagnostico da esquistossomose.



Tabela 3. Tempo de Treinamento dos Modelos de Aprendizado Profundo abordados:
SPNN, Comité com 5 SPNNs e CNN considerando para 30 Simulagoes.

Modelo Tempo de Treinamento
SPNN 01h23min
Comité com 5 SPNNs 10h58min
CNN(CifarNet) 27h43min

O modelo da CNN analisada, a CifarNet, utilizada amplamente na literatura
em aplicacoes de reconhecimento de padroes em imagens, obteve uma acurécia
relevante quanto a deteccao dos ovos nas imagens do experimento. Apesar da
instabilidade, a velocidade de convergéncia foi o fator positivo quanto a aplicacao
desta técnica nos experimentos.

A SPNN, técnica aplicdvel na deteccdo de padrdes em imagens, apresentou
resultados promissores, além de ter obtido uma estabilidade maior quando com-
parada com a CNN. Por ter obtido um desempenho melhor no treinamento e na
validacao, quando comparada com a CNN, a implementacao de um experimento
contemplando um comité com 5 SPNNs garantiu um incremento na acuracia e
uma maior estabilidade, mesmo quando comparada com a configuragao de uma
simples SPNN e com a CNN.

Devido a simplicidade da técnica e o menor custo computacional, as SPNNs,
quando utilizada em um comité, apresentam caracteristicas relevantes para ser
embarcada em alguma tecnologia de baixo custo. Com isto, a tecnologia pode
ser utilizada em escala na deteccao da Esquistossomose, o que atenderia a um
dos requisitos dos Objetivos do Milénio quanto a erradicacao desta doenga.

As propostas para trabalhos futuros sao de aprofundar o estudo das duas
técnicas quanto a outros parametros ou definigoes de arquitetura das redes, vi-
sando observar se ha a possibilidade de melhoria da prépria acuracia. Também
ha a necessidade de comparar as técnicas avaliadas com outros modelos nao
profundo, como a SVM, por exemplo, a fim de realizar estudos mais abran-
gentes desta aplicagao. Ainda é necessario um estudo quanto ao desempenho e
adequacao destas técnicas para implementacao em sistemas embarcados, obje-
tivando o desenvolvimento de alguma ferramenta de apoio para melhorias no
processo de andlises clinicas na deteccao da esquistossomose. Outra possibili-
dade é expandir as técnicas propostas para a detccao de outras geohelmintoses
e doencas negligenciadas, validando a generalizacao dos modelos utilizados.
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