X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CAMPUS DE QUIXADA
CURSO DE GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

AUGUSTO VASCONCELLOS NOGUEIRA DIOGENES

UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA SOBRE O USO DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA O AUXILIO AO DIAGNOSTICO DE EXAMES
DE MANOMETRIA ANORRETAL E ESOFAGICA

QUIXADA
2026



AUGUSTO VASCONCELLOS NOGUEIRA DIOGENES

UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA SOBRE O USO DE APRENDIZADO
DE MAQUINA PARA O AUXILIO AO DIAGNOSTICO DE EXAMES DE MANOMETRIA
ANORRETAL E ESOFAGICA

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computacio
do Campus de Quixada da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencdo do
grau de bacharel em Ciéncia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Armando
Cavalcante Aguilar.

QUIXADA
2026



Dados Internacionais de Catalogag@o na Publicagao
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo modulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

D622r Diogenes, Augusto Vasconcellos Nogueira.
Uma Revisdo Sistematica Da Literatura Sobre o Uso De Aprendizado De Maquina Para O Auxilio Ao
Diagnoéstico De Exames De Manometria Anorretal ¢ Esofagica / Augusto Vasconcellos Nogueira
Diogenes. — 2026.
48 f. : il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduag@o) — Universidade Federal do Ceara, Campus de Quixada,
Curso de Ciéncia da Computago, Quixada, 2026.
Orientacdo: Prof. Dr. Paulo Armando Cavalcante Aguilar.

1. gastroenterologista. 2. aprendizado de maquina. 3. manometria anorretal. 4. manometria esofagica.
5. diagnostico. 1. Titulo.
CDD 004




AUGUSTO VASCONCELLOS NOGUEIRA DIOGENES

UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA SOBRE O USO DE APRENDIZADO
DE MAQUINA PARA O AUXILIO AO DIAGNOSTICO DE EXAMES DE MANOMETRIA
ANORRETAL E ESOFAGICA

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computacdo
do Campus de Quixadd da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencao do
grau de bacharel em Ciéncia da Computacao.

Aprovada em: 22/01/2026

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Paulo Armando Cavalcante
Aguilar (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC) - Campus de
Quixada

Prof. Dr. Regis Pires Magalhaes
Universidade Federal do Ceard (UFC) - Campus de
Quixada

Dra. Lara Burlamaqui Veras
Meédica Coloproctologista



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Paulo Armando Cavalcante Aguilar, pela excelente orientagao.
Aos participantes da banca examinadora, Prof. Dr. Regis Pires Magalhaes e Dra.

Lara Burlamaqui Veras, pelo tempo, pelas valiosas colaboragdes e sugestoes.



RESUMO

Exames de manometria sdo uma forma répida e segura para detectar e diagnosticar desordens
funcionais do trato digestivo com alta acurdcia. Em funcao disso, esses exames sdo considerados
uteis dentro da drea da gastroenterologia, e existe interesse no ramo clinico em melhorar o
procedimento desses exames com novas tecnologias - em particular o aprendizado de maquina.
Esse trabalho procura contribuir a esse esfor¢co académico através de uma revisao sistematica
da literatura existente. Os repositérios PubMed, Scopus e IEEE foram utilizados como fonte.
Foram selecionados e analisados um total de 16 artigos, cada um detalhando a implementagdo de
ferramentas de aprendizado de maquina para o auxilio ao diagnéstico de exames de manometria
esofdgica e anorretal. Concluiu-se que sistemas que utilizam redes neurais convolucionais
pré-treinadas sdo o atual estado da arte, capazes de gerar diagnosticos completos. No entanto,
para treinar essas redes, € necessario um conjunto de dados com milhares de imagens. Caso nio
se tenha acesso a um conjunto de dados desse tamanho, é recomendado utilizar modelos como
perceptrons de miltiplas camadas, quantizacdo de vetores de aprendizado, méquinas de vetor de
suporte, k-ésimo vizinho mais proximo, regressao logistica e florestas aleatdrias. Esses sistemas
ndo sdo capazes de gerar diagndsticos completos, mas podem identificar informagdes tteis que
podem ajudar na avaliacio de exames - como a deteccdo de movimentos normais €/ou anormais

e a avaliacdo da pressdo de relaxamento integrada.

Palavras-chave: proctologista; gastroenterologista; aprendizado de maquina; inteligéncia artifi-

cial; manometria anorretal; manometria esofdgica; diagndstico; automagao.



ABSTRACT

Manometry exams are a fast and safe way to detect and diagnose functional disorders of the
digestive tract with high accuracy. Because of this, these exams are considered useful in the field
of gastroenterology, and there is interest in the clinical field in improving the procedure of these
exams with new technologies - in particular machine learning. This work seeks to contribute
to this academic effort through a systematic review of the existing literature. The PubMed,
Scopus and IEEE repositories were used as sources. A total of 16 articles were selected and
analyzed, each detailing the implementation of machine learning tools to aid in the diagnosis of
esophageal and anorectal manometry exams. It was concluded that systems that use pre-trained
convolutional neural networks are the current state of the art, capable of generating complete
diagnoses. However, to train these networks, a dataset with thousands of images is required.
If one does not have access to a dataset of this size, it is recommended to use models such as
multilayer perceptrons, quantization of learning vectors, support vector machines, k-nearest
neighbor, logistic regression, and random forests. These systems are not capable of generating
complete diagnoses, but they can identify useful information which can aid in evaluating exams -
such as the detection of normal and/or abnormal movements and the assessment of integrated

relaxation pressure.

Keywords: proctologist; gastroenterologist; machine learning; artificial intelligence; anorrectal

manometry; esophageal manometry; diagnosis; automation.
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1 INTRODUCAO

A manometria, dentro da drea da proctologia e da gastroenterologia, se trata de um
protocolo de aferi¢do da pressdo de vdrias partes do trato digestorio. O procedimento envolve a
insercdo de um cateter contendo uma ou mais sondas de pressdo através de um dado esfincter do
sistema digestivo. Qual esfincter serd sujeito a esse procedimento depende de qual parte do trato
digestdrio estd sendo examinada. Atualmente, exames desse tipo sdo considerados o padrdao ouro
para a avaliagdo de disturbios funcionais anorretais (Bharucha et al., 2022) e gastroesofdgicos
(Cohen; Shirin, 2023).

Devido a isso, existe um interesse dentro do campo da gastroenterologia em tecnolo-
gias que tenham o potencial de aprimorar a agilidade e a acurécia do processo de diagndstico
desses exames. Dentre essas tecnologias, uma que se destaca e que atrai uma atengdo especial no
meio académico € o aprendizado de maquina (Saraiva et al., 2023; Stefan-Lucian et al., 2022).
Através do uso de modelos de aprendizado de maquina dentro do protocolo de manometria
esofdgica e gastrointestinal, seria possivel automatizar parcialmente ou totalmente o processo de
diagndstico, reduzindo a carga de trabalho dos médicos e permitindo que mais pacientes sejam
atendidos.

No entanto, o desenvolvimento de modelos de aprendizado de méquina é um processo
dificil e trabalhoso, onde vdrios ciclos de tentativa e erro sd@o necessdrios. Isso apresenta
um obstdculo para a criagdo e implementacao pratica de novas ferramentas de inteligéncia
artificial que possam agilizar essa modalidade de exame. Seria interessante, para pesquisadores
e desenvolvedores trabalhando neste tipo de ferramenta, uma forma de minimizar esses ciclos
de tentativas e erro. Uma possivel forma de alcancar esse objetivo seria através de um recurso,
embasado no estado da arte da literatura, que mostra quais tipos de modelos podem ser utilizados
para o problema da automatizacdo da manometria, e dentre esses quais possuem a melhor chance
de apresentar um bom desempenho.

Nesse contexto, a revisdo sistematica da literatura (RSL) se apresenta como um
recurso util para responder a esta problematica. A RSL € um protocolo para responder a
uma dada questdo de pesquisa. Ela permite desenvolver uma busca ampla na literatura, onde
informacdes especificas sdo condensadas sistematicamente por meio do mapeamento e avaliagao
dos estudos existentes, e a partir disso gerar conclusdes fundamentadas no atual estado da arte
(Synder, 2019). Dessa forma, uma RSL focada em identificar quais modelos de aprendizado de

madquina podem ser utilizados para automatizar a manometria esofagica e anorretal seria capaz
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de oferecer aos pesquisadores e desenvolvedores interessados na criagdo desses modelos um
guia robusto para orientar seus trabalhos futuros.

Como uma RSL que atende a esse escopo ndo foi encontrada na literatura, esse
trabalho foca em desenvolvé-la. Espera-se que, com acesso a essa revisao, pesquisadores e
desenvolvedores possam agilizar o processo de desenvolvimento de ferramentas de aprendizado
de méquina para o diagndstico de exames de manometria. Efetivamente, isso ird ajudar na
adocdo prética dessas ferramentas no ambiente clinico. Isso, eventualmente, pode vir a aumentar
a facilidade de administracdo e a acuricia da manometria anorretal e esofdgica, o que beneficia
tanto os profissionais de saide que administram esses tipos de exames, quanto 0s pacientes que

dependem deles.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é, pelo uso do protocolo de RSL PRISMA (Page et
al., 2021), analisar sistematicamente o estado da arte do uso de aprendizado de maquina para
apoiar o diagndstico em exames de manometria esofagica e anorretal, identificando modelos,

formas de implementacdo, tipos de dados, tarefas clinicas e desempenho reportado na literatura.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos dessa revisao sao:

Identificar os tipos de modelos de aprendizado de maquina utilizados na literatura.

Identificar as tarefas clinicas abordadas pelos modelos de aprendizado de mdquina nos

exames de manometria esofdgica e anorretal.

Analisar as formas de implementacdo dos modelos de aprendizado de mdquina em sistemas

de apoio ao diagndstico.

Caracterizar os tipos de dados utilizados nos estudos analisados, considerando formato,
origem, rotulagem e volume amostral.
— Identificar a correlacdo entre os tipos de dados manométricos e os modelos de aprendizado

de maquina mais adequados.

Identificar e comparar o desempenho dos modelos de aprendizado testados na literatura.

Discutir quais desses modelos sdo mais promissores para futuras pesquisas.
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2  EMBASAMENTO TEORICO

Nesta secao, explicam-se os conceitos-chave deste trabalho.

2.1 Manometria

Exames de manometria utilizam cateteres com sondas de pressao distribuidas ao
longo do comprimento do cateter para avaliar o funcionamento dos musculos de diversas partes
do trato digestivo. O mesmo equipamento, com sondas diferentes, pode ser utilizado para
examinar tanto o trato digestivo superior quanto o inferior (Basilisco; Bharucha, 2017; Fang
et al., 2004). Ao longo do exame, o equipamento cria um grafo de pressdo X tempo para
cada sonda. Esse grafo também pode ser representado como um grafo de pressdo x distancia
X tempo, levando em consideragdo o intervalo de distancia entre as sondas (Conklin, 2013).
Exemplos desses grafos sdo demonstrados na figura 1. O uso principal desse tipo de exame € o
diagndstico de desordens funcionais e distirbios de motilidade anorretais e esofagicos de forma
répida e segura para o paciente (Baldwin; Puckett, 2024; Heinrich; Misselwitz, 2018).

Figura 1 — Exemplo dos dados gerados ap6s um exame de manometria, na representa¢io usual

de grafo. O grafo de linhas a direita representa pressdo x tempo para cada sonda. O grafo a
esquerda representa pressdo X distancia X tempo.
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Fonte: Baldwin e Puckett (2024).

Atualmente, exames de manometria de alta resolu¢do - que possuem um maior
nimero de sondas de pressdo por cateter - estdo se tornando mais populares como uma ferramenta

de diagndstico, e seus resultados sdo considerados como padrio de ouro para o diagndstico
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de doencas de motilidade do trato digestivo (Hsiao, 2018). Dado que essas doencas estdo se
tornando mais comuns conforme o tempo - um resultado da crescente demografia de idosos em
varios paises desenvolvidos e em desenvolvimento - (Antunes et al., 2024) ha um interesse no
ambiente clinico em como melhorar a acuricia, seguranca e facilidade com que esse protocolo

de exame € realizado.

2.1.1 Manometria Esofdgica

A manometria esofdgica € uma das modalidades mais comuns de manometria. Ela
¢ usada para a detec¢do de anomalias na motilidade do trato digestivo superior, que indicam
falhas no funcionamento do eso6fago (Baldwin; Puckett, 2024). A Classificagdo de Chicago é
considerada o padrdo para a interpretacao de resultados em grafos obtidos a partir da manometria
esofdgica (Baldwin; Puckett, 2024; Kahrilas et al., 2015). Ela € um algoritmo que utiliza
informacgdes sobre padrdoes anormais de contracdo muscular durante o engolimento e sobre
a pressao de relaxamento integrada - ambas obtidas a partir da andlise do grafico do exame
- para diagnosticar desordens de fluxo de saida da juncdo esdfago-gastrica (JEG). Essas sdo
desordens como: acalasia e obstru¢do da JEG, e disturbios do peristaltismo, como auséncia
de contratilidade, espasmo esofédgico distal, esdfago hipercontritil, e distirbios menores do

peristaltismo caracterizados por transito do bolo alimentar prejudicado (Kahrilas et al., 2015).

2.1.2 Manometria Anorretal

A manometria anorretal € um dos principais exames envolvidos na investigacao
de disturbios da evacuagao, medindo pardmetros pressoricos estaticos e dinamicos que podem
sugerir ou caracterizar anormalidades do esfincter anal ou falhas na coordenacao anorretal
(Carrington et al., 2018). Um dos principais componentes funcionais detectados pela manometria
sdo os padrdes de dissinergia anorretal. Existem quatro padrdes de dissinergia. Esses padroes
sao diferentes combinagdes de contracao paradoxal e relaxamento inadequado dos musculos
do anus e do reto durante o esfor¢o evacuatorio. Contextualizados com a historia clinica e com
exames fisicos dos pacientes, esses padroes podem explicar quadros de distdrbios da defecagcao
(Carrington et al., 2018; Carrington et al., 2020). A identifica¢do desses padrdes, porém, depende
de uma boa execug¢do do exame e de avaliacdo manual de pardmetros numéricos e graficos por

médicos experientes (Carrington et al., 2020).
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2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina existe como parte da area da inteligéncia artificial (Awad;
Khanna, 2015). A inteligéncia artificial procura criar algoritmos de computador que imitam e, em
certos casos, excedem as capacidades da inteligéncia humana. Dentro do contexto da medicina
diagnostica, esses algoritmos sao tteis, pois sdo capazes identificar padrdes dentro de conjuntos
de dados - nesse caso, nos resultados de exames médicos - que podem ndo ser aparentes para um
ser humano, ou que sdo excessivamente complicados para andlise manual (Fass et al., 2024). Em
sistemas de aprendizado de maquina, os padrdes que sdo reconhecidos ndo sdo explicitamente
programados dentro do algoritmo por seres humanos. Eles sdo derivados computacionalmente a
partir de um conjunto de dados alimentado ao sistema por uma funcdo de treinamento, e entdo
utilizados para classificar novos conjuntos de dados. Existem diversos modelos de sistema que
pertencem ao grupo do aprendizado de maquina, e dentre esses, existe um sub-grupo de modelos
que pertencem a categoria do deep learning. Esses sdo modelos que possuem uma hierarquia
de camadas, onde cada camada reconhece um padrdo e passa sua saida como entrada para a
proxima camada. Modelos de deep learning vem recebendo grande atencdo nos dltimos anos,
pois eles sdo capazes de realizar tarefas fora do alcance de modelos de aprendizado tradicionais
(Janiesch et al., 2021).

E interessante, para os desenvolvedores de sistemas de aprendizado de méaquina,
avaliar a capacidade de seus programas de classificar de forma correta novos conjuntos de
dados. Essa avaliacdo pode ser feita com diversos métodos. Um desses métodos € a divisdao
dos dados disponiveis em subconjuntos para treinamento, validacao, e teste (GOOGLE FOR
DEVELOPERS, 2025). O conjunto de treinamento € utilizado para ensinar padrdes uteis ao
sistema. O conjunto de validacdo € usado para avaliar o desempenho do sistema durante os ciclos
de tentativa e erro em seu desenvolvimento, onde sao mudancas na arquitetura do modelo, € o
modelo € treinado e avaliado novamente. Finalmente, o conjunto de teste € usado para avaliar o
desempenho do sistema em sua versao final. Outro método usado para avaliar o desempenho
de modelos de aprendizado de mdquina € a validacdo cruzada k-fold (Marcot; Hanea, 2021).
Nesse método, o conjunto de dados disponiveis em k subconjuntos de tamanhos iguais. Para
cada subconjunto ¢ dentre os k subconjuntos, é realizada uma rodada de treinamento e validag¢ao
do modelo de aprendizado. Em cada rodada o modelo € treinado em todos os k subconjuntos
exceto ¢, e entdo € testado em c. Calcula-se, entdo, a média de todas k as rodadas, e essa média é

dada como a estimativa do desempenho do modelo final, que sera treinado com o conjunto de
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dados completo.

No decorrer desse trabalho, diversos modelos especificos de aprendizado de maquina
tradicionais e de deep learning serdo discutidos, tendo seus desempenhos dentro de uma area
de aplicagdo especifica - o diagnostico de exames de manometria - avaliadas. Esses algoritmos
sdo: perceptrons de multiplas camadas, quantizacio de vetores de aprendizado, redes neurais
convolucionais, variational autoencoder, long short-term memory, florestas aleatdrias, k-€simo
vizinho mais préximo, regressao logistica, maquinas de vetores de suporte, e gradient boosting. O
funcionamento de cada um desses algoritmos serd brevemente elaborado nas préximas subsecdes:

2.2.1a2.2.10.

2.2.1 Perceptrons de Multiplas Camadas

O perceptron de multiplas camadas € um algoritmo de deep learning. Ele € composto
por trés ou mais camadas de neurdnios artificiais: uma de entrada, uma de saida, € uma ou mais
camadas escondidas (Baum, 1988). As camadas sdo conectadas umas as outras por funcdes
nao-lineares de ativacdo. Cada neurdnio presente nessas camadas recebe o vetor de entrada de
sua respectiva camada e multiplica-o por um vetor de pesos de mesmo tamanho, cujos valores sao
otimizados pela funcdo de aprendizado. O vetor composto pela saida de cada neur6dnio artificial
de uma camada representa a entrada da camada seguinte. Atualmente, a fun¢do sigmoide e
a funcdo RelLU sdo as funcdes mais populares, pois elas funcionam bem com o algoritmo de
aprendizado de retropropagacdo de erro (Dubey et al., 2022). Durante seu funcionamento, a
rede recebe um vetor de entrada na sua primeira camada e retorna os valores de ativacao dos
neurdnios da camada de saida. Em uma rede classificadora, cada neurdnio na saida corresponde

a uma classe de classificacdo.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

A rede neural convolucional, também um tipo de rede neural artificial, ¢ um modelo
de deep learning cujo uso € popular - mas ndo estritamente limitado - para a analise de imagens
e videos (LeCun et al., 2015). Essas redes consistem em uma camada de entrada, varias camadas
convolucionais com camadas de pooling distribuidas entre elas, e entdo camadas de neur6nios
artificiais. As camadas convolucionais aplicam um filtro de convolugdo a entrada, onde os
valores da matriz do filtro sdo otimizados pelo algoritmo de aprendizado. As camadas de pooling

reduzem a resolucdo da entrada, servindo para economizar recursos computacionais. Finalmente,
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as camadas de neurdnios artificiais operam da mesma forma que as camadas de um perceptron
multicamadas. A entrada e a saida desse tipo de rede neural também operam de forma semelhante
ao funcionamento de um perceptron multicamadas: a camada de entrada recebe um vetor de
valores para ser classificado, e a saida retorna o valor de ativacdo de neurdnios correspondentes a

cada classe que a rede foi projetada para reconhecer.

2.2.3 Variational Autoencoder

O Variational Autoencoder (VAE) € um algoritmo construido a partir de duas redes
neurais. Essas podem ser perceptrons multicamadas ou redes neurais convolucionais, por
exemplo (Kingma; Welling, 2022). Uma rede opera de forma normal, e reduz uma entrada a
um conjunto de varidveis representando as probabilidades dessas entradas corresponderem a
certas classes ou possuir certas caracteristicas. A outra rede opera de forma "reversa", recebendo
uma distribui¢do de varidveis e gerando uma saida que corresponde a essa distribuicdo. O VAE
ndo é util, por si s6, como um classificador de dados. Mas ele pode ser ttil como um modelo de
aprendizado generativo que gera mapas de caracteristicas que outros sistemas podem usar para

detectar padrdes e classificar dados (Nishizaki, 2017).

2.2.4 Long Short-Term Memory

O algoritmo Long Short-Term Memory (LSTM) € um tipo de rede neural recorrente
(RNR). A RNR € uma variagdo do perceptron de multiplas camadas onde os neurdnios artificiais
nas camadas escondidas podem usar a sua propria saida em um passo de execucao anterior
como uma de suas entradas no passo atual, efetivamente adicionado um "loop"nas conexdes do
neurdnio. Isso permite que a RNR analise dados sequenciais (Tealab, 2018). A LSTM expande
sobre a RNR, introduzindo uma célula de memoria a esse "loop", que pode preservar valores
de passos anteriores, acessd-los quando necessério, e descartar eles quando ndo sdo mais uteis

(Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

2.2.5 Florestas Aleatorias

A floresta aleatdria € um algoritmo composto por um conjunto de arvores de decis@o
(Ho, 1995). A arvore de decisdo € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado na estrutura

de um fluxograma de arvore bindria. Cada n6 nesse fluxograma, exceto os nds folhas, representa
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uma varidvel contida no vetor de entrada. Cada um desses nés possui um valor condicional, tal
que se a varidvel correspondente a esse n6 for menor que esse valor, o algoritmo que percorre
a arvore durante o processo de decisdo ird prosseguir para o seu primeiro no6 filho e, caso
contrdrio, ele ird prosseguir para o segundo no filho. Esses valores condicionais sdo otimizados
pelo algoritmo de aprendizado. Durante seu funcionamento, a arvore de decisdo é percorrida,
comecando pelo né raiz, por um algoritmo que segue o caminho ditado pelos valores condicionais
até chegar a um n6 folha, que corresponde a uma classe de classificagdo. Em um algoritmo
de florestas aleatorias, varias arvores de decisdo com estruturas diferentes sdo treinadas juntas
e executadas independentemente, e a saida do algoritmo é a média das saidas de todas essas

arvores.

2.2.6 Quantizacdo de Vetores de Aprendizado

O algoritmo da quantizacdo de vetores de aprendizado possui duas camadas de
neurdnios artificiais, uma de entrada e uma de saida, que operam de forma semelhante as
camadas de entrada e saida de um perceptron multicamadas. No entanto, o treinamento dessa
rede € diferente de um perceptron comum. Ao treinar essa rede de neurdnios, para cada elemento
no conjunto de treinamento, encontra-se o neurdnio na primeira camada cuja saida nesse elemento

mais se aproxima a saida desejada, e atualiza-se seus pesos (Hotel et al., 2018).

2.2.7 K-Esimo Vizinho Mais Préximo

O algoritmo do k-ésimo vizinho mais préximo é uma arquitetura relativamente
simples de aprendizado de médquina usada para classificacdo e regressido (Peterson, 2009).
Para classificar uma entrada, o0 modelo recebe um vetor de entrada e compara-o aos vetores
ja classificados em seu conjunto de dados de treinamento. A classe do vetor de entrada é
determinada como sendo a média das classes dos vetores mais proximos dentro do conjunto de
dados do modelo. O nimero de vetores usados para esse calculo é determinado pelo valor da

variavel k, escolhido durante o desenvolvimento do modelo.

2.2.8 Regressdo Logistica

A regressdo logistica € um algoritmo de aprendizado que, dado um conjunto de

varidveis, determina-se a probabilidade entre 0 e 1 de que esse conjunto pertence a uma certa
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classe. Esse cdlculo € feito realizando um somatdrio dessas varidveis, cada uma multiplicada por
seu peso correspondente, e entdo aplica-se uma funcao sigmoide a saida desse somatério (Tolles;
Meurer, 2016). Dessa forma, € possivel considerar um algoritmo de regressdo logistica como um

algoritmo neural contendo um tnico neurdnio artificial.

2.2.9 Maquinas de Vetores de Suporte

A maquina de vetor de suporte € um algoritmo de aprendizado de maquina que
recebe um conjunto de dados de vetores de treinamento de n-dimensdes, os agrupa dentro de
um espaco n-dimensional, e entdo desenha uma linha ou hiperplano que separa todos os vetores
de classes diferentes e agrupa todos os vetores da mesma classe, criando "territrios"diferentes
para cada classe (Cortes; Vapnik, 1995). Ao receber um novo vetor de entrada, o algoritmo o

classifica com base em qual "territério"dentro do espago n-dimensional ele ocupa.

2.2.10 Gradient Boosting

Gradient boosting € uma arquitetura de aprendizado de maquina que combina varios
modelos de aprendizado simples - tipicamente uma arvore de decisdo - e de baixo desempenho
em um modelo sequencial forte (Mason et al., 1999). Isso € feito ao treinar os modelos de forma
sucessiva. O primeiro modelo recebe uma entrada e € treinado para retornar uma previsdao. Cada
modelo apds esse recebe a previsao do modelo anterior, e € treinado para retornar uma previsao

que mais se aproxima as classificagdes reais presentes no conjunto de dados de treinamento.

2.3 Revisao Sistematica de Literatura

A revisdo sistematica de literatura (RSL) é um tipo de pesquisa cientifica que retine
estudos relevantes sobre uma questiao formulada, utilizando o banco de dados da literatura como
fonte de artigos cientificos. Este tipo de pesquisa utiliza um protocolo sistematico para formular
uma estratégia de busca dentro desses bancos de dados, e selecionar, dentre os artigos levantados
pela busca inicial, aqueles que sdo relevantes para a questao formulada inicial. A RSL € preferida
no meio académico por ser uma forma eficiente e efetiva de avaliar a literatura cientifica dentro
de um dado topico de interesse (Koutsos et al., 2019), gerando conclusdes tteis para futuras
pesquisas dentro de sua 4rea.

O processo para a realizacdo de uma RSL € baseado na seguinte sequéncia de acoes:
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a formulacdo da questdo ou questdes de pesquisa, a formulagdo de uma estratégia de busca
em repositorios digitais, a busca e selecao de artigos que sao relevantes a questao ou questdes
de pesquisa, a andlise e sintese de dados obtidos a partir dos artigos, € o desenvolvimento de
conclusdes a partir desses dados (Page et al., 2021). A defini¢do das questdes centrais de pesquisa
pode ser feita através do modelo PICO (Schardt et al., 2007), que agrupa os conceitos centrais
da pesquisa nas categorias de populacio (quem estd sendo estudado), intervencao (o qué esta
sendo estudado), comparacdo (em que contexto a pesquisa se insere), e desfecho (qual € objetivo
do que esta sendo estudado).

E importante, para a reprodutibilidade da RSL, que os passos de pesquisa sejam
descritos de forma concisa - especialmente o passo de formulagdo de estratégia de busca. A
estratégia de busca deve incluir as bases de dados escolhidas e a string de busca utilizada. Essa
string é composta das palavras-chave e operadores 16gicos, de tal forma que sindbnimos ou termos
da mesma categoria sao agrupados e unidos por OR, e esses grupos sdo unidos por operadores
AND (UNIVERSITY OF MICHIGAN LIBRARY, 2024). Um exemplo de string de busca
seguindo essa regra seria ("termo a"OR "termo b") AND ("termo ¢"OR "termo d"), onde "termo

a"e "termo b"sdo sindnimos e "termo c"e "termo d"sdo outro grupo de sindnimos.
2.3.1 Método PRISMA

O método PRISMA, que € utilizado neste trabalho, € um conjunto de diretrizes que
ditam boas praticas para a realizacdo de uma RSL completa e transparente (Page et al., 2021).
As RSLs que seguem essas diretrizes possuem uma metodologia distinta, na qual devem buscar
e selecionar artigos em quatro passos. Esses passos sdo:
1. Identificacdo, onde se realiza uma busca de artigos nas bases de dados selecionadas para a
revisdo. Esses artigos serdo analisados primeiro como registros: ou seja, resumos e titulos.
2. Triagem, onde os registros sdo lidos e avaliados. Nesta avaliacdo, sao eliminados os
registros duplicados e os registros que nao satisfazem os critérios de relevancia da revisao.
Os registros aceitos neste passo passam para o proximo como estudos: ou seja, artigos
completos.
3. Elegibilidade, onde os estudos sdo lidos e avaliados, e aqueles que nao satisfazem os
critérios de inclusdo e exclusdo da revisao sdo eliminados.
4. Inclusdo, onde as informacdes uteis dos estudos aceitos siao extraidas e levadas a discussao

para responder as perguntas de pesquisa.
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Esses passos também sao ilustrados na Figura 2.

Ap6s a conclusao desses passos, € necessario documentar a sua execugao na forma
de um fluxograma. Esse fluxograma deve detalhar a execugdo de cada passo, destacando quantos
registros e estudos foram aceitos e rejeitados por cada métrica de avaliagdo. A criagdo desse

fluxograma € necessdria para garantir a transparéncia de uma RSL do modelo PRISMA.

Figura 2 — Ilustragdo dos passos de busca e selegc@o de artigos de uma revisdao PRISMA.

Identificacdo : Triagem > Elegibilidade > Inclusdo
» Busca nas + Avaliacdo de « Avaliacio de » Analise dos
bases de registros estudos estudos
dados + Remocdo de « Remocdo de aceitos
« Coleta de registros estudos de « Sintese de
registros duplicados acordo com respostas as
» Remocéo de critérios de questoes de
registros inclusdo e pesquisa
irrelevantes exclusdo

Fonte: compilacao do autor.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho se insere na literatura como parte de um grupo maior de revisdes siste-
maticas de literatura (RSL) que procuram responder questdes relevantes ao uso do aprendizado
de maquina dentro da medicina. Existem varios outros trabalhos que, assim como este, procuram
esclarecer questdes sobre o uso dessa tecnologia em suas areas de interesse dentro da saudde.
Alguns desses trabalhos foram selecionados para servir de auxilio ao desenvolvimento desta
pesquisa, sendo modelos de inspiracdo para o formato e metodologia.

O ideal, para servir de auxilio ao desenvolvimento dessa pesquisa, seriam RSLs que
buscam atender os mesmos topicos de pesquisa deste trabalho. No entanto, revisdes sistematicas
sobre o uso de aprendizado de maquina em exames de manometria nao foram identificadas
durante a produgao deste artigo. Devido a isso, os trabalhos selecionados para servir de inspira¢ao
sdo revisdes sistemadticas sobre o uso de aprendizado de maquina em vadrias areas da satude. Esses

trabalhos estao listados nas seguintes subsecoes.

3.1 Aprendizado de maquina na cirurgia cardiovascular: uma revisao sistematica e

avaliacao critica

Assim como este trabalho de conclusdo de curso se trata de uma RSL de aprendizado
de maquina dentro de uma area especifica da medicina - os exames de manometria dentro da
gastroenterologia - Li et al. (2022) foca no uso de tecnologias de aprendizado de mdaquina
relevantes especificamente a cirurgia cardiovascular.

Os repositoérios de literatura MEDLINE, Embase, e Cochrane CENTRAL foram
utilizados para a busca de artigos. Todos os estudos originais envolvendo a aplicagdo de
aprendizado de mdquina na cirurgia vascular foram aceitos, totalizando 212 artigos aceitos dentro
do grupo de 2235 artigos levantados pela busca inicial. Tendéncias de publicacdo, condi¢des de
doenca, metodologias e resultados foram resumidos. A avaliacdo critica foi realizada utilizando
as ferramentas de risco de viés PROBAST, e a revisdo seguiu o protocolo TRIPOD.

A partir desse processo de revisdo, esta pesquisa concluiu que, embora o nimero de
artigos dentro da sua drea de interesse tenha aumentado nas ultimas décadas, a qualidade dessas
pesquisas ainda deixa a desejar. A maioria dos estudos foi retrospectiva e unicéntrica, sem ensaios
clinicos randomizados. Os autores da pesquisa concluem recomendando que estudos futuros

sobre o uso de aprendizado de maquina dentro da cirurgia cardiovascular utilizem ferramentas
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como PROBAST e TRIPOD para melhorar sua qualidade e aplicabilidade no ambiente clinico.

3.2 O desempenho clinico de aprendizado de maquina automatizado: uma revisao siste-

matica

Thirunavukarasu et al. (2024) utiliza o protocolo PROSPERO para avaliar o estado
da arte do uso de ferramentas de aprendizado de mdquina automatizado (AutoML) na literatura
clinica. As bibliotecas online Cochrane, Embase, MEDLINE e Scopus foram utilizadas para a
busca de artigos.

A pesquisa identificou o uso de 26 plataformas de AutoML distintas utilizadas no
grupo de 82 artigos aceitos. Doengas cerebrais e pulmonares eram as dreas de aplicacdo mais
comuns para essas ferramentas. Nas comparagdes das plataformas de AutoML, o AutoPrognosis
e o0 Amazon Rekognition tiveram melhor desempenho com dados estruturados e nio estruturados,
respectivamente. A qualidade dos relatdrios foi fraca, com uma pontuagdo média do DECIDE-AI
de 14 de 27.

Os autores concluiram, com base nessa revisao de literatura, que ferramentas de
AutoML s@o promissoras devido a seu bom desempenho e facilidade de treinamento, e que mais
trabalhos sdo necessarios para melhorar a qualidade de estudos de validacdo dentro dessa drea de

interesse.

3.3 Revisoes sistematicas de aprendizado de maquina na assisténcia médica

Kolasa Bisrat Admassu e Perni (2024) é uma RSL sobre outras RSLs focadas no
uso de aprendizado de maquina na drea de saide. Dessa forma, essa pesquisa oferece a visao
mais completa sobre o contexto no qual esse trabalho de conclusdo de curso e outras pesquisas
semelhantes se encaixam.

As bases de dados Web of Science, EBSCO, Cochrane, PubMed, IEEE Xplore, e
Scopus foram utilizadas. No total, 220 RSLs cobrindo 10.462 algoritmos de mdquina de maquina
foram aceitas pelo protocolo PRISMA usado nesta pesquisa. Foi identificado que a principal
aplicacdo da IA na medicina estd relacionada a predicdo clinica e ao progndstico de doencas em
oncologia e neurologia com o uso de dados de imagem. O modelo mais comum utilizado na
literatura foi redes neurais. Maquinas de vetor de suporte ocupam o segundo lugar, e arvores de

decisdo o terceiro.
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Essa pesquisa indicou lacunas consideraveis na prestacdo de informagdes em termos
do desempenho do ML, tanto na validag@o interna como externa. Seus autores concluiram que
maior acessibilidade aos dados de satde para desenvolvedores pode garantir uma melhora de
qualidade na literatura dentro dessa drea, além da ado¢@o mais rdpida de algoritmos de ML na

prética clinica.

3.4 Aplicacoes de algoritmos de aprendizado de maquina para prever resultados terapéu-

ticos na depressao: uma meta-analise e revisao sistematica

Lee et al. (2018)utilizou o protocolo PRISMA para investigar qualitativamente as
diferentes aplicacdes de aprendizado de mdquina como um agente previsor no tratamento de
desordens depressivas e transtornos de personalidade.

Foram identificados 639 registros a partir da base de dados MEDLINE Pubmed, 75
estudos completos foram avaliados por elegibilidade, e 20 estudos foram inclusos na andlise
qualitativa e quantitativa. A andlise concluiu que algoritmos de classificagdo conseguem, em
média, prever resultados terapéuticos com uma acuracia de 82%.

No entanto, o estudo também ressaltou suas limitacdes ligadas ao fato que a maioria
dos estudos aceitos na revisdo foram estudos retrospectivos, e a implementacdo heterogénea
de sistemas de aprendizado entre diferentes estudos torna impossivel a andlise do impacto de

varidveis individuais no desempenho do sistema.

3.5 Analise comparativa dos trabalhos relacionados

Os trabalhos escolhidos demonstram diferentes protocolos de RSL em uso. Dentre
esses protocolos, 0 método PRISMA foi o mais utilizado. Também se observa que Pubmed foi a
base de dados mais utilizada, seguida por Cochrane e Scopus. Essas informagdes sdo destacadas

no quadro 1, que compara esses trabalhos.



Quadro 1 —Trabalhos relacionados
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Estudo Bases de dados Protocolo de RSL

Li et al. (2022) MEDLINE Pubmed, Embase, e Cochrane | TRIPOD
CENTRAL

Thirunavukarasu et al. | MEDLINE Pubmed, Embase, Cochrane, | PROSPERO

(2024) Scopus

Kolasa Bisrat Admassu e | Web of Science, EBSCO, Cochrane, Pub- | PRISMA

Perni (2024) Med, IEEE Xplore, Scopus

Lee et al. (2018) MEDLINE Pubmed PRISMA

Fonte: compilagdo do autor.
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4 METODOLOGIA

4.1 Formulacio das Questoes de Pesquisa

As questdes centrais desta pesquisa foram definidas através das categorias Popula-
tion, Intervention, Comparison, Outcome (PICO) (Schardt et al., 2007). Essas categorias sdo,
respectivamente, as populagdes e/ou grupos relevantes para a drea de pesquisa, a intervengao
sendo estudada na pesquisa, a comparacdo (drea central de aplicacdo, a base da métrica de
avaliac@o) sobre a qual a intervencdo € aplicada e o desfecho e/ou objetivo da intervenc¢do. Para

os propésitos deste trabalho, essas categorias foram definidas como:

Populagdo: Médico, paciente, gastroenterologista, proctologista.

Intervencdo: Aprendizado de médquina, inteligéncia artificial, visdo computacional.

Comparacdo: Manometria, manometria anorretal, manometria esofagica.

Desfecho (Outcome): 1dentificacdo, classificacdo, diagndstico.

A partir dessas categorias, as seguintes questdes sao definidas no quadro 2.

Quadro 2 —Questdes de pesquisa

Q1: Quais modelos de aprendizado de mdquina podem ser identificados na literatura?

Q2: Como esses modelos sao implementados dentro de sistemas decisores?

Q3: Com que dados esses modelos sdo e treinados?

Q4: Quais tipos de modelo apresentaram o melhor desempenho?

Fonte: compilacio do autor.

4.2 Formulacao de Estratégia de Busca

Com base nos termos definidos nas categorias PICO, uma estratégia de busca é
formulada. Estabelece-se primeiro a string de busca ("artificial intelligence” OR "computer
vision" OR "machine learning") AND ("manometry" OR "anorectal manometry" OR "esophageal
manometry") AND ("identification”" OR "classification” OR "diagnosis"), que foi feita para a
pesquisa de artigos em inglé€s nas bases de dados PubMed, Scopus e IEEE. Esta string utiliza
os termos das categorias de intervengdo, comparagdo e desfecho como palavras-chave. A
categoria de populacdo foi omitida nesta string para evitar um excesso de palavras chave na
busca, aumentando o nimero de artigos que podem ser obtidos no passo inicial da identificacio

de registros.
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4.3 Busca e Selecao

A busca e selecdo dos artigos segue os passos de identificacdo, triagem, elegibilidade
e inclusdo especificados no método PRISMA (Page et al., 2021). A identificacdo foi feita
seguindo a estratégia de busca formulada na secdo 4.2. Foram feitas vérias buscas seguindo essa
estratégia entre 06/2024 e 12/2025, e os registros obtidos foram agregados na ferramenta online
parsif.al, preparando-os para a andlise e selecao manual. A triagem foi feita com a remogao
manual de registros duplicados e, entdo, com a remocgao de registros que ndo atendiam a um ou
mais dos critérios de relevancia deste trabalho. Os estudos que passaram pela triagem tiveram
sua elegibilidade determinada pelos critérios de inclusdo e exclusdo. Os estudos excluidos foram
contados com base em qual critério de inclus@o ou exclusdo eles violaram, e os estudos aceitos
foram incluidos na discussdo do trabalho. Todos os critérios de relevancia, inclusdo e exclusdao

estdo listados no quadro 3.

Quadro 3 —Critérios

Critérios de relevancia

Os artigos devem estar disponiveis em lingua inglesa.

Os artigos devem ser publicados antes de 2026.

Os artigos devem ser publicagdes em jornais, conferéncias, ou preprints.

Os artigos devem focar em exames de manometria esofdgica e anorretal, aplicados especifica-
mente para a deteccdo de desordens e doencas do trato digestivo.

Os artigos devem discutir a implementacdo de tecnologias de aprendizado de maquina.

Critérios de inclusao

Os artigos devem implementar seus proprios sistemas de aprendizado e incluir dados sobre o
desempenho destes sistemas.

Os sistemas de aprendizado discutidos no artigo devem servir para auxiliar na sintese laudos e
diagnésticos a partir de dados manométricos.

Critério de exclusio

Os artigos ndo podem conter somente dados duplicados, referentes a modelos de aprendizado de
madquina ja discutidos em outro artigo.

Fonte: compilacao do autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma busca inicial foi feita nas bases de dados PubMed, IEEE e Scopus, utilizando
a string de busca gerada a partir das categorias PICO. A busca mais atual foi feita no dia
28/12/2025. Levantaram-se inicialmente 144 registros de artigos: 71 da Scopus, 62 da Pubmed
e 11 da IEEE. Eliminando os duplicados, reduziu-se o nimero de registros para 86. Dentre
esses, 30 foram aceitos por cumprirem os requisitos de relevancia e foram entdo avaliados como
estudos completos. 12 estudos foram excluidos: 4 por violar o primeiro critério de inclusdo, 7
por violar o segundo critério de inclusao e 3 por violar o tnico critério de exclusdo. No final, 16
estudos passaram para a sintese qualitativa na discussdo. Todo esse processo de busca e sele¢dao

€ ilustrado na figura 3.

Figura 3 — Fluxograma PRISMA detalhando o processo de selecdo de estudos.

(=]
g
L5 —
2 Reqistros encontrados nas Scopus ':”'_?1:'
= bases de dados (n=144) > Pubmed (n=62)
= - IEEE (n=11)
: i
Registros apos a remocao de
duplicatas (n=288)

(remogdo manual)
E
% i
=
=

Reqgistros avaliados Reqistros excluidos pois

pelo titulo e resumo » asido fora do escopo da

(n=86) reviséo (n=56)
k] i
=
= Estudos avaliados Estudos excluidos (n=12):
= por completo (n=30)
E’ Estudos que ndo implementam sistemas
w de aprendizado de maquina, ndo trazem
> dados Uteis a esta revisdo (n=4)
Estudos que implementam sistemas de

o - aprendizado fora do escopo (n=7)
g Estudos incluidos na Estudos secundarios, trazem dados Uteis
= sintese qualitativa de outros estudos (n=3)
= (n=18)

Fonte: compilacao do autor.

Dentre os trabalhos inclusos, foram identificados 3 estudos focados em manometria
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anorretal e 13 estudos focados em manometria esofdgica. Percebe-se que a literatura sobre o
uso de aprendizado de mdquina em exames de manometria anorretal ¢ menos extensa do que
a literatura sobre o uso de aprendizado de maquina em manometria esofdgica. Uma lista dos
trabalhos aceitos, junto com as tarefas clinicas dos sistemas que esses trabalhos desenvolveram,

estd disponivel no quadro 4.

Quadro 4 — Estudos inclusos

Estudo Tarefa Clinica Manometria
Mielens et al. (2012) Identificar presenca ou auséncia de desordens | Esofédgica
Schilling et al. (2015) Estimar tempo de relaxamento do esfincter eso- | Esofdgica
fagico
Kou et al. (2021) Clusterizar datasets de exames Esofégica
Stefan-Lucian et al. (2022) | Automacao da Classificacdo de Chicago Esofagica
Surdea-Blaga et al. (2022) Automacao da Classificagao de Chicago Esofagica
Czako et al. (2022) Estimar pressao de relaxamento integrada Esofagica
Kou et al. (2022a) Automacio da Classificagdo de Chicago Esofédgica
Kou et al. (2022b) Identificar diferentes desordens de motilidade Esofagica
Saraiva et al. (2023) Identificar presenca ou auséncia de desordens Anorretal
Zifan et al. (2023) Identificar disfagia Esofagica
Levy (2023) Identificar presenga ou auséncia de desordens | Anorretal
Storonova et al. (2024) Identificar acalasia Esofagica
Popa et al. (2024) Automacdo da Classificacao de Chicago Esofagica
Mascarenhas et al. (2025a) | Identificar diferentes desordens de motilidade, | Anorretal
Identificar presenca ou auséncia de desordens
Mascarenhas et al. (2025b) | Identificar refluxo, Identificar presenca ou ausén- | Esofdgica
cia de desordens
Lin et al. (2025) Identificar presenca ou auséncia de desordens | Esofagica

Fonte: compilacao do autor.

As informagdes obtidas a partir desses estudos foram extraidas, resumidas e, a partir

delas, sdo sintetizadas as respostas para as questdes centrais desta pesquisa.

5.1 Q1: Modelos Identificados Na Literatura

Para responder a primeira pergunta de pesquisa, esta secdo traz um resumo dos
modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos na literatura analisada, dividindo-os por
tipo e destacando informacdes pertinentes sobre como foram desenvolvidos em seus estudos, as
tarefas para as quais foram projetados e o desempenho que alcangaram. Esse resumo € concluido
com uma revisdo geral que discute como esses diferentes tipos de algoritmos foram aplicados na

literatura.
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5.1.1 Perceptrons de Multiplas Camadas

Dois estudos utilizaram perceptrons de multiplas camadas.

Mielens et al. (2012) desenvolveu um modelo de perceptron de multiplas camadas
para detectar engolimentos normais ou anormais em graficos de exames de manometria esofdgica
de alta resolucdo. Esse modelo foi treinado e validado com dados obtidos de 23 exames, cada um
oferecendo quatro exemplos de engolimento. O modelo foi entdo avaliado com uma validagdo
cruzada 5-fold, resultando em uma acuracia de 96,44% + %1,27.

Kou et al. (2022a) empregou um modelo de perceptron de multiplas camadas como
parte de um sistema que automatiza a Classificacdo de Chicago para exames de manometria eso-
fagica. O perceptron dentro desse sistema recebe as saidas de trés redes neurais convolucionais,
que identificam tipos de engolimento, pressao de engolimento e outra que identifica a pressao de
relaxamento integrada. Ele entao decide, em paralelo com um modelo de regras e um modelo de
gradient boosting, o diagndstico do exame. Usou-se um conjunto de dados de 1741 exames, que
foi dividido em conjuntos de treinamento/teste/validagdo de acordo com a razdo 70/15/15. A

acurécia do sistema integrado foi de 81%.

5.1.2 Redes Neurais Convolucionais

Seis estudos utilizaram redes neurais convolucionais.

Surdea-Blaga et al. (2022) desenvolveu um sistema que usa duas redes neurais
convolucionais pré-treinadas: uma baseada na arquitetura DenseNet201 e outra na arquitetura
InceptionV3. A primeira rede classifica o tipo de desordem de engolimento, e a segunda classifica
a pressao de relaxamento integrada. Dadas essas duas classificagdes, o exame € laudado de
acordo com a Classificagdo de Chicago v3.0. 1535 imagens de exames foram usadas para treinar
e testar a primeira rede, e 1079 para a segunda. O sistema, como um todo, apresentou uma
acurdcia de laudo de 86%.

Kou et al. (2022a) criou um sistema que combina trés redes neurais convolucionais.
Uma identifica tipos de engolimento, outra identifica a pressdo de engolimento, e outra identifica
a pressao de relaxamento integrada. As saidas dessas sdo passadas para trés modelos que decidem,
em paralelo, o diagndstico seguindo as normas da Classificacao de Chicago. Esses modelos sdo:
uma rede neural artificial, um modelo de regras e um modelo de gradient boosting. Utilizou-se um

conjunto de dados de 1741 exames, que foi dividido em conjuntos de treinamento/teste/validacao
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para todos os modelos de acordo com a razao 70/15/15. A acurécia do sistema integrado foi de
81%.

Stefan-Lucian et al. (2022) e Popa et al. (2024) usaram redes neurais convolucionais
pré-treinadas: uma baseada na arquitetura InceptionV3 e outra baseada na arquitetura Efficient-
Net, respectivamente. A primeira rede utilizou um dataset de 1570 imagens diagnosticadas de
acordo com os critérios da Classificacao de Chicago V3.0, e entdo foram separadas em conjuntos
de treinamento/teste/validagdo na razao 70/15/15. Essa rede apresentou uma acurdcia de 93%. A
segunda rede utilizou um conjunto de dados de 926 imagens diagnosticadas da mesma forma,
e entdo separadas em conjuntos de treinamento/teste/valida¢do na razao 70/10/20. A acuricia
desse sistema foi de 88%.

Em total, quatro estudos empregaram redes neurais convolucionais em sistemas feitos
para automatizar o diagndstico de exames de manometria esofagica seguindo a Classificacao de
Chicago. Dois desses estudos criaram sistemas complexos, que empregam mais de um modelo
de aprendizado como decisores internos. Os outros dois sdo sistemas simples, que empregam
somente um modelo de aprendizado - sendo esses ambos modelos pré-treinados.

Czako et al. (2022) também desenvolveu um modelo pré-treinado baseado na ar-
quitetura InceptionV3, dessa vez para identificar a pressdo de relaxamento integrada (PRI) e
verificar o posicionamento correto da sonda de manometria de alta resolucdo. 2437 imagens
representando o posicionamento correto/incorreto da sonda e 1079 imagens representando PRI
normal/anormal foram usadas. Ambos esses conjuntos de dados foram divididos em conjuntos
de treinamento/teste/validacao na razdo 70/15/15. O modelo demonstrou acurécia de 97% ao
classificar PRI e 91% ao verificar o posicionamento da sonda.

Lin et al. (2025) desenvolveu um modelo de rede neural convolucional baseado na
rede MobileNet. Esse modelo tem como meta ser uma alternativa mais computacionalmente
leve que outras redes neurais convolucionais que foram desenvolvidas para diagnosticar exames
de manometria esofagica. A rede tem 4,3 milhdes de parametros, alcangou uma acurécia de
93,99%, e foi treinada com 2080 imagens de exames de manometria esofagica, classificadas
como normais ou anormais. O conjunto de dados dessas imagens foi dividido em conjuntos de

treinamento/teste/validagc@o na razao 6/2/2.

5.1.3 Variational Autoencoder

Dois estudos usaram variational autoencoders.



31

Levy (2023) treinou modelos do tipo variational autoencoder que foram testados
tantos por si s6 quanto em conjunto com regressao logistica e andlise discriminante (linear e
quadrética), formando sistemas hibridos. 302 exames de manometria foram usados no estudo.
Uma validagdo cruzada 5-fold foi empregada, e o desempenho foi medida como a area sob a
curva (ASC) caracteristica de operagao do receptor. Os sistemas hibridos tiveram uma ASC de
0,96, enquanto os sistemas que somente empregavam um modelo do tipo variational autoencoder
somente alcancaram uma ASC de 0,91.

Kou et al. (2021) criou um modelo de aprendizado ndo supervisionado do tipo
variational autoencoder. O modelo foi treinado com 32.415 imagens de engolimento oriundas
de exames de manometria esofdgica, e foi usado para identificar clusters em seu conjunto de
dados que correspondem a tipos normais e anormais de engolimento. A capacidade do modelo de
discriminar esses clusters foi avaliada com um modelo supervisionado de anélise discriminante
linear (ADL) aplicado sobre o modelo original, com o seu conjunto de dados divido em conjuntos
de treinamento/teste/validag¢do na razdo 70/15/15. A acurécia obtida pela ADL no conjunto de

validagao foi 86%.

5.1.4 Long Short-Term Memory

Somente um estudo utilizou um modelo de long short-term memory.

Esse estudo (Kou ef al., 2022b) treinou um modelo desse tipo para a identificacao de
diferentes tipos de engolimentos anormais em dados de manometria de alta resolu¢do. Dados de
26.115 engolimentos obtidos a partir de 1.741 exames de manometria foram utilizados, sendo
divididos em conjuntos de treinamento/teste/validacio na razao 70/15/15. O sistema demonstrou

uma acurdcia de 81% no conjunto de validagdo.

5.1.5 Florestas Aleatorias

Quatro estudos utilizaram florestas aleatdrias

Saraiva et al. (2023) e Mascarenhas et al. (2025a) treinaram modelos de florestas
aleatdrias para identificar padrdes de motilidade em exames de manometria anorretal. O primeiro
modelo usou 827 exames anorretais como fonte de dados. 90% desses dados foram usados para
treinamento e 10% para validacdo, obtendo uma acuricia de 82,6% =+ 4,8%. O segundo modelo
usou 701 exames diagnosticados de acordo com a Classificacdo de Londres para seu treinamento,

obtendo um FI-score de 83% =+ 3,2% ao detectar a presenga ou auséncia de desordens de
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motilidade.

Storonova et al. (2024) testou um modelo de florestas na tarefa de diagnosticar
acaldsia a partir de dados de exames de manometria esofdgica. O modelo foi treinado com os
dados espago-temporais de pressdo de 750 engolimentos realizados sob exame de manometria, e
conseguiu atingir um F/-score de 0,91%.

Zifan et al. (2023) treinou um modelo de florestas aleatdrias para reconhecer casos
de disfagia. Usaram-se dados de exames de manometria realizados em 60 pacientes, cada
um realizando 18-20 engolimentos. Uma validagdo cruzada 5-fold foi aplicada para avaliar o

desempenho do modelo, o qual demonstrou uma acurécia de 90,5%.

5.1.6 Quantizagdo de Vetores de Aprendizado

Somente um estudo utilizou modelos de quantizacio de vetores de aprendizado.

Esse estudo (Mielens et al., 2012) aplicou esse tipo de modelo para detectar engoli-
mentos normais ou anormais em graficos de exames de manometria esofdgica de alta resolugdo.
Dados para treinamento e valida¢do do modelo foram obtidos de 23 exames, cada um oferecendo
quatro exemplos de engolimento. Uma validag¢do cruzada 5-fold foi aplicada para avaliar o

modelo, rendendo uma acuracia de 91,03% =+ 0,98%.

5.1.7 K-Esimo Vizinho Mais Préximo

Dois estudos utilizaram modelos de k-ésimo vizinho mais préximo.

Saraiva et al. (2023) desenvolveu um desses modelos proximo para identificar
padrdes de motilidade em exames de manometria anorretal. 827 exames anorretal foram usados
como fonte de dados. 90% desses dados foram usados para treinamento e 10% para validacao.
O exibiu uma acuracia de 74,4% + 3,8% a ser avaliado.

Zifan et al. (2023) treinou um modelo de k-ésimo vizinho mais préximo para
reconhecer casos de disfagia. Usaram-se dados de exames de manometria realizados em 60
pacientes, cada um realizando 18-20 engolimentos. Uma validacdo cruzada 5-fold foi aplicada

sobre 0 modelo, demonstrando uma acuracia de 88,1%.

5.1.8 Regressao Logistica

Dois estudos usaram regressao logistica.
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Levy (2023) treinou modelos de regressao logistica que foram testados tanto por si s0,
quanto em conjunto com modelos de deep learning, formando sistemas hibridos. Tais modelos
incluem: um variational autoencoder € um modelo que combina operacdes de convolucao e
atencdo. 302 exames de manometria foram usados no estudo. Uma validagdo cruzada 5-fold
foi empregada, e o desempenho foi medida como a drea sob a curva (ASC) caracteristica de
operacao do receptor. Os sistemas hibridos tiveram uma ASC de 0,96, enquanto o modelo de
regressao logistica por si s6 atingiu uma ASC de 0,93.

Zifan et al. (2023) implementou regressao logistica para reconhecer casos de disfagia.
Usaram-se dados de exames de manometria realizados em 60 pacientes, cada um realizando
18-20 engolimentos. Uma validagdo cruzada 5-fold foi aplicada, retornando uma acurécia de

90,5%.

5.1.9 Madquinas de Vetores de Suporte

Cinco estudos usaram mdquinas de vetores de suporte.

Saraiva et al. (2023) treinou um modelo de mdquina de vetores de suporte para
identificar padrdes de motilidade em exames de manometria anorretal. 827 exames anorretal
foram usados como fonte de dados. 90% desses dados foram usados para treinamento e 10%
para validacdo. Esse modelo demonstrou uma acuricia de 81% =+ 8%.

Mielens et al. (2012) aplicou um modelo de miquina de vetores de suporte para
detectar engolimentos normais ou anormais em graficos de exames de manometria esofagica de
alta resoluc¢do. Dados para treinamento e validacdo dos modelos foram obtidos de 23 exames,
cada um oferecendo quatro exemplos de engolimento. Uma validagdo cruzada 5-fold foi aplicada
para avaliar o modelo, demonstrando uma acurdcia de 85,39% =+ %?2.,4.

Schilling et al. (2015) testou um algoritmo de méaquina de vetores de suporte para
estimar o tempo em que o esfincter esofdgico superior ird retornar a seu estado de descanso apds
o engolimento durante um exame de manometria. Os dados espaco-temporais de pressao foram
obtidos a partir de 10 pacientes, cada um realizando 10 engolimentos durante um exame de
manometria, resultando em um conjunto de dados de tamanho 100 que foi dividido em conjuntos
de treinamento/teste/validagcao na razao 70/10/20. A maquina de vetor de suporte exibiu uma
acuracia de 90,26%.

Zifan et al. (2023) e Zifan et al. (2024) treinaram méquinas de vetores de suporte

para reconhecer casos de disfagia. A primeira maquina foi treinada com dados de exames de
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manometria realizados em 60 pacientes, cada um realizando 18-20 engolimentos. Uma validag¢ao
cruzada 5-fold foi aplicada para avaliar seu desempenho, retornando uma acuricia de 85,7%. A
segunda mdquina foi treinada com dados obtidos de exames de manometria esofdgica realizados
em 60 pacientes, cada um engolindo 16-20 vezes. Ela foi avaliada com uma validacao k-fold,
e seu desempenho foi medida como a drea sob a curva (ASC) caracteristica de operacdo do

receptor. Nesse caso, a maquina de vetor de suporte teve uma ASC de 0,95.

5.1.10 Gradient Boosting

Cinco estudos usaram modelos de gradient boosting.

Saraiva et al. (2023) desenvolveu um desses modelos para identificar padroes de
motilidade em exames de manometria anorretal. 827 exames anorretal foram usados como fonte
de dados. 90% desses dados foram usados para treinamento e 10% para validacdo. A acuricia
do modelo foi 84,6% =+ 2,9%.

Kou et al. (2022a) empregou um modelo de gradient boosting como parte de um
sistema que automatiza a Classificacao de Chicago para exames de manometria esofdgica. O
perceptron dentro desse sistema recebe as saidas de trés redes neurais convolucionais, que
identificam tipos de engolimento, pressao de engolimento e outra que identifica a pressdo de
relaxamento integrada. Ele entdo decide, em paralelo com um modelo de regras e um modelo
de perceptron de multiplas camadas, o diagnéstico do exame. Usou-se um conjunto de dados
de 1741 exames, que foi dividido em conjuntos de treinamento/teste/validacao de acordo com a
razdo 70/15/15. A acurécia do sistema integrado foi de 81%.

Storonova et al. (2024) testou um modelo de gradient boosting - especificamente o
CatBoostClassifier - na tarefa de diagnosticar acalésia a partir de dados de exames de manometria
esofagica. O modelo foi treinado com os dados espaco-temporais de pressao de 750 engolimentos
realizados sob exame de manometria, e conseguiu atingir um F/-score de 0,90%.

Mascarenhas et al. (2025a) treinou varios modelos de gradient boosting para iden-
tificar desordens de motilidade nos dados de exame de manometria anorretal. 701 exames
diagnosticados de acordo com a Classificagdo de Londres foram usados para treinar os modelos.
Dentre todos os modelos de gradient boosting avaliados, o modelo LGBM Classifier obteve a
melhor acurdcia: 87% na tarefa de reconhecer e identificar diferentes desordens de motilidade
anorretais.

Mascarenhas et al. (2025b) também avaliou o desempenho de varios modelos do tipo
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gradient boosting em um dataset de 618 exames de manometria esofdgica. Os modelos foram
treinados para duas tarefas: reconhecer engolimentos normais ou anormais e reconhecer os sinais
de desordens de refluxo. Dentre os modelos avaliados, o modelo GradientBoostingClassifier foi
o melhor em detectar refluxo e o modelo XGBoost foi o melhor em reconhecer engolimentos

anormais. Os modelos demonstraram acuracias de 94,2% e 80,9% respectivamente.

5.1.11 Revisao dos Modelos

Ao analisar essas informagdes, o primeiro fato que pode ser destacado sobre a escolha
de modelos na literatura selecionada € que os algoritmos utilizados sdo, predominantemente,
modelos de aprendizado supervisionado. Isso € algo esperado, uma vez que a tarefa de analisar e
diagnosticar exames de manometria é uma atividade na qual os alvos j4 sdo conhecidos. Isso,
claro, ndo quer dizer que o aprendizado ndo-supervisionado seja inttil, uma vez que pode ser
utilizado para auxiliar no desenvolvimento de algoritmos supervisionados (Kou et al., 2021;
Levy, 2023); mas essa estratégia ndo demonstra nem maior acurdcia, nem maior economia de
dados para treinamento do que o uso direto de algoritmos supervisionados.

Dentre esses diversos algoritmos supervisionados que apareceram na literatura, as
redes neurais convolucionais, as miquinas de vetor de suporte os modelos de gradient boosting
se destacaram como os modelos mais utilizados em diferentes trabalhos. As redes neurais
convolucionais também se destacam por serem o Unico tipo de modelo que, até entdo, foi usado
como decisor dentro de todos os algoritmos capazes de gerar diagndsticos completos de vdrias
doencas através da automacdo da Classificacdo de Chicago (Surdea-Blaga et al., 2022; Kou et
al., 2022a; Popa et al., 2024). Outros sistemas, em contraste, detectam somente uma doenca ou
identificam sintomas que podem se aplicar a vérias doengas.

Vérios estudos usaram modelos pré-treinados de redes neurais convolucionais
(Stefan-Lucian et al., 2022; Czako et al., 2022; Popa et al., 2024). Essa estratégia diminui o
tamanho do conjunto de dados de treinamento necessario € melhora a acurdcia em comparagao
aos estudos que utilizaram redes convolucionais que ndo foram pré-treinadas (Kou et al., 2022a;

Surdea-Blaga et al., 2022).



36

5.2  Q2: Implementacao dos Modelos Em Sistemas Decisores

Os modelos de aprendizado identificados na literatura sdo implementados em siste-
mas decisores que podem ser divididos em duas categorias: os sistemas simples, que utilizam
apenas um modelo de aprendizado de maquina como decisor interno, € os sistemas compostos,
que combinam mais de um modelo de aprendizado de maquina dentro de um algoritmo maior.
Figura 4 — Exemplo de sistema composto encontrado na literatura analisada, demonstrando

como varios modelos treinados sdo usados tanto de forma sequencial quanto de forma paralela
para processar os dados de entrada dados ao sistema.
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J |
- | 1
S Type, 5w press, i | | | X
y |2 VR, fw P L1 g B (VS | Top-1(test)
S [ 0.81
L[ Sw_type, sw_press, irp % ¥ghoost0,81 | {weighted *
'. EEL—— | t"l" |
f | S _type, S_press, ip | preclsion | | Top 2{test)
2 1
: |, 0.92
== Sw_type, sw_press, inp " | v
; ; Pl
ANMO.ED | e

Fonte: Kou et al. (2022a).

Somente 3 dos 16 estudos aceitos usaram arquiteturas compostas em seus sistemas
decisores. Cada um desses sistemas possui uma arquitetura Unica. Eles serdo, portanto, descritos

nesta secao.

Dois estudos utilizaram redes neurais convolucionais para automatizar o protocolo
da Classificagdo de Chicago para exames de manometria esofagica.

Um estudo (Surdea-Blaga et al., 2022) utilizou uma arquitetura que combina duas
redes neurais convolucionais pré-treinadas: uma rede DenseNet201 que classifica o tipo de
desordem de engolimento e uma rede InceptionV3 que classifica a pressdo de relaxamento
integrada. As saidas dessas redes passam pelo algoritmo da Classificagdo de Chicago para gerar
um diagndstico. Esse sistema alcangou uma acuricia de 88% usando um conjunto de dados de
2614 imagens.

Outro estudo (Kou et al., 2022a) utilizou uma arquitetura que combina trés redes
neurais convolucionais. Uma identifica tipos de engolimento, outra identifica a pressao de
engolimento e outra identifica a pressao de relaxamento integrada. As saidas dessas s@o passadas
para trés modelos que decidem, em paralelo, o diagndstico de acordo com a Classificagdo de

Chicago. Esses sdao: uma rede neural artificial, um modelo de regras e um modelo de gradient
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boosting. A arquitetura desse sistema € ilustrada na figura 4, servindo de exemplo para ilustrar a
l16gica de sistemas compostos. Esse sistema alcancou uma acurdcia de 81% com um conjunto de
dados de 1741 imagens.

Além desses, hd um estudo que combinou modelos de regressdo logistica com um
modelo de deep learning do tipo variational autoencoder para identificar movimentos anormais
em exames de manometria anorretal (Levy, 2023). As saidas desses modelos sdo combinadas
em paralelo para criar um sistema hibrido, capaz de alcangar uma drea sob a curva (ASC) de
0,96 usando dados de 302 exames de manometria.

Esses sistemas compostos podem ser comparados a 3 sistemas simples encontrados
na literatura que realizam as mesmas tarefas, mas usando uma arquitetura mais simples. Dois
sistemas utilizaram redes neurais convolucionais para laudar exames de manometria esofdgica
de acordo com a Classificacdo de Chicago, um alcangando 93% de acurdcia com um conjunto de
dados de 1570 imagens e outro alcancando 88% de acuracia com um dataset de 926 imagens
(Stefan-Lucian et al., 2022; Popa et al., 2024). Um sistema usou um modelo de gradient boosting
para detectar movimentos anorretais anormais, alcancando uma érea sob a curva (ASC) de 0,939

com um conjunto de dados de 827 elementos (Saraiva et al., 2023).

5.3 Q3: Dados Para O Desenvolvimento dos Sistemas

Os artigos presentes na literatura analisada usam, por via de regra, dados obtidos
pelos préoprios pesquisadores ou por suas institui¢des. Nao foram encontrados, nesta revisao,
trabalhos que utilizam conjuntos de dados publicos.

Os dados utilizados na literatura representam os valores do grafico de pressdo e
distancia em funcdo do tempo durante os momentos em que sdo realizados movimentos do
trato digestivo. Para isolar o momento em que esses movimentos ocorrem, os dados devem ser
editados manualmente e, para o treinamento de modelos de aprendizado supervisionado, também
devem ser classificados manualmente de acordo com os critérios desejados para o sistema.

Ha4 dois tipos de dados observados na literatura: dados gréaficos exportados em
formato de imagem e dados numéricos exportados em formato tabular. O quadro 5 demonstra
quais trabalhos usaram quais tipos de dados, em conjunto com quais tipos de modelos de
aprendizado utilizaram esses dados.

Ao analisar este quadro, identifica-se que a escolha de modelo esta correlacionada

com a escolha de formato de dados. Modelos de florestas aleatdrias, k-ésimo vizinho mais
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Quadro 5 —Tipos de dados utilizados na literatura

Tabulares

trabalho

modelos

Saraiva et al. (2023)

Florestas Aleatodrias, K-ésimo Vizinho Mais Préximo, Ma-
quinas de Vetor de Suporte, Gradient Boosting

Mielens et al. (2012)

Perceptrons de Multiplas Camadas, Quantizacio de Veto-
res de Aprendizado, Mdquinas de Vetor de Suporte

Kou et al. (2022b)

Long Short-Term Memory

Schilling et al. (2015)

Regressdo Logistica, Maquinas de Vetor de Suporte

Storonova et al. (2024)

Florestas Aleatdrias, Gradient Boosting

Zifan et al. (2023)

Florestas Aleatdrias, K-ésimo Vizinho Mais Proximo, Re-
gressdo Logistica, Mdquinas de Vetor de Suporte

Mascarenhas et al. (2025a)

Florestas Aleatdrias, Gradient Boosting

Mascarenhas et al. (2025b) Gradient Boosting
Imagens
trabalho modelos

Surdea-Blaga et al. (2022)

Redes Neurais Convolucionais

Kou et al. (2022a)

Perceptrons de Multiplas Camadas, Redes Neurais Convo-
lucionais, Gradient Boosting

Levy (2023)

Variational Autoencoder, Regressdo Logistica

Stefan-Lucian ef al. (2022)

Redes Neurais Convolucionais

Czako et al. (2022)

Redes Neurais Convolucionais

Kou et al. (2021)

Variational Autoencoder

Popa et al. (2024)

Redes Neurais Convolucionais

Lin et al. (2025)

Redes Neurais Convolucionais

Fonte: compilacao do autor.

préximo, maquinas de vetor de suporte, quantizacio de vetores de aprendizado e long short-term
memory foram utilizados somente com dados em formato tabular. Modelos de redes neurais
convolucionais e variational autoencoder foram utilizados somente com dados em formato de
imagem. Modelos de percéptrons de multiplas camadas, gradient boosting e regressao logistica

foram utilizados com ambos os formatos de dados.

5.4 Q4: Desempenho dos Modelos

A resposta a essa pergunta comeca com uma comparagdo entre as melhores acuricias
alcancgadas por cada tipo de modelo encontrado na literatura. O quadro 6 destaca, para cada tipo
de modelo, o exemplo com maior acuricia encontrado na literatura, demonstrando sua acuricia,
sua tarefa e o tamanho do conjunto de dados usado em sua producio.

Como pode ser visto no quadro 6, todos os tipos de modelos testados na literatura

demonstraram a capacidade de alcancgar altas acuricias (>80%) na tarefa para a qual foram
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lens et al., 2012)

Modelo Acuréicia Dataset Tarefa
Perceptrons de Mul- | Acurécia: 96,44% 23 exames, 4 engoli- | Classificacdo de en-
tiplas Camadas (Mie- mentos por exame golimentos normais e

anormais

Redes Neurais Con-
volucionais (Lin et
al., 2025)

Acuracia: 93,99%

2080
exame

imagens de

Classificacdo de en-
golimentos normais e
anormais

Variational Autoen-
coder (Kou er al.,
2021)

Acuracia (avaliada
por andlise discrimi-
nante linear): 86%

32.412 imagens de
exame

Clusterizacao de da-
tasets de manometria
esofagica

Long Short-Term Me-
mory (Kou et al.,
2022b)

Acuracia 81%

26.115 imagens de
exame

Classificacdo de en-
golimentos normais e
anormais

Florestas Aleatoérias
(Zifan et al., 2023)

Acuracia: 90,5%

60 exames, 8-10
engolimentos  por
exame

Diagnosticar disfagia

Quantizagao de Veto-
res de Aprendizado
(Mielens et al., 2012)

Acuracia: 85,39%

23 exames, 4 engoli-
mentos por exame

Classificacao de en-
golimentos normais e
anormais

K-Esimo  Vizinho

Acuracia: 88,1%

60 exames, 8-10

Diagnosticar Disfa-

(Mascarenhas et al.,
2025b)

limentos por exame

Mais Préximo (Zifan engolimentos  por | gia
et al., 2023) exame
Regressdao Logistica | Acurécia: 90,5% 60 exames, 8-10 | Diagnosticar Disfa-
(Zifan et al., 2023) engolimentos  por | gia

exame
Mdquinas de Vetor de | Acuracia: 90,26% 10 exames, 10 engoli- | Estimar tempo de re-
Suporte (Schilling et mentos por exame laxamento do es6-
al., 2015) fago apds contragdo.
Gradient Boosting | Acuracia: 94,2% 618 exames, 15 engo- | Diagnosticar refluxo

Fonte: compilacao do autor.

desenvolvidos. Isso dificulta afirmar exatamente qual tipo de modelo de aprendizado apresenta o
melhor desempenho com base somente em sua capacidade de classificar dados corretamente.
Ainda assim, pode-se identificar que as trés melhores acurdcias foram alcancadas, respectiva-
mente, pelos seguintes tipos de modelo: Perceptrons de multiplas camadas (96,44%), gradient
boosting (94,2%) e redes neurais convolucionais (93,99%).

No mesmo quadro, também € possivel identificar as diferengcas no tamanho dos
conjuntos de dados utilizados pelos diferentes modelos destacados. Ao contrario das diferencas
entre acurdcias, esses valores demonstram grande variacao entre diferentes tipos de modelos.

Observa-se que os modelos do tipo variational autoencoder € long short term memory consumi-



40

ram os maiores conjuntos de dados em seu desenvolvimento, na ordem de dezenas de milhares
de elementos. Enquanto isso, os modelos de perceptrons de multiplas camadas, quantizacao de
vetores de aprendizado, maquinas de vetor de suporte, k-ésimo vizinho mais proximo, regressao
logistica e florestas aleatdrias demonstraram o melhor desempenho em dados limitados, sendo
capazes de alcancgar altas acurdcias com conjuntos de dados de 92 a 600 elementos.

Existem também certos modelos que nao apareceram no quadro 6, pois ndo apre-
sentaram a melhor acuricia dentro de sua categoria, mas que ainda devem ser mencionados na
discussdo do desempenho dos diferentes tipos de modelos identificados na literatura. Estes sdo os
modelos que foram utilizados como decisores centrais em sistemas capazes de gerar diagndsticos
completos para exames de manometria esofdgica através da automacdo da Classificacdo de
Chicago, sendo, portanto, os sistemas mais completos que foram identificados na literatura
(Surdea-Blaga et al., 2022; Kou et al., 2022a; Popa et al., 2024; Stefan-Lucian et al., 2022).
Esses sistemas utilizaram redes neurais convolucionais, demonstraram acuracias entre 81% e

93% e requereram conjuntos de dados de 926 a 2614 elementos.
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6 CONCLUSAO

A revisao de literatura realizada neste trabalho identificou 16 pesquisas que imple-
mentaram ferramentas de aprendizado de miquina para o auxilio ao diagndstico de exames de
manometria esofdgica e anorretal. Ao analisar os métodos e os resultados dessas pesquisas, €
possivel identificar os principais usos e caracteristicas desses sistemas, servindo de auxilio no
desenvolvimento de futuros trabalhos na area.

Primeiramente, destaca-se que redes neurais convolucionais foram o tipo de mo-
delo mais adotado na literatura, sendo utilizado em 6 estudos. Além disso, 4 desses estudos
demonstraram que redes neurais convolucionais sao capazes de automatizar a Classificacdo
de Chicago para exames de manometria esofdgica: demonstrando, portanto, a capacidade de
oferecer diagndsticos completos para desordens do trato digestivo superior (Surdea-Blaga et al.,
2022; Kou et al., 2022a; Popa et al., 2024; Stefan-Lucian et al., 2022).

O treinamento das redes neurais convolucionais identificadas na literatura requereu
conjuntos de dados com milhares de imagens de graficos de exames de manometria, selecionadas
e diagnosticadas manualmente. Isso é menos do que foi necessdrio para treinar outros modelos
de deep learning identificados na literatura, como o variational autoencoder ou o long short-
term memory, que ambos precisam de conjuntos de dados na ordem de dezenas de milhares de
elementos (Kou et al., 2022b; Kou et al., 2021). Mas ainda assim, isso esteve fora do alcance de
muitos pesquisadores.

Virios estudos ndo tiveram acesso a tamanha quantidade de dados, mas mesmo assim
conseguiram desenvolver sistemas inteligentes capazes de ajudar no processo de diagndstico
com alta acurdcia. Esses sistemas usaram outros modelos de aprendizado e tiveram escopos
limitados. Em vez de oferecer um diagndstico completo, eles focaram em tarefas mais simples
que ajudam no processo de diagndstico, como detectar movimentos e/ou classificar movimentos
como normais ou anormais (Jell et al., 2020; Schilling et al., 2015; Zifan et al., 2023; Zifan et
al., 2024).

Dentre esses sistemas, destacam-se aqueles que usam modelos de perceptrons de
multiplas camadas, quantizagcdo de vetores de aprendizado, maquinas de vetor de suporte, k-
ésimo vizinho mais préximo, regressao logistica e florestas aleatérias, pois esses demonstraram
que podem ser treinados em datasets com menos de 600 elementos (Schilling et al., 2015;
Zifan et al., 2023; Mielens et al., 2012). Esses modelos costumam a usar dados tabulares ao

invés de dados em formato de imagem. Esses dados também foram extraidos e classificados
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manualmente.

No entanto, deve-se ressaltar as limita¢des desta pesquisa. Dentre todos os artigos
identificados e analisados, somente 3 deles focam em exames de manometria anorretal. Portanto,
as conclusdes desta revisdo nao podem ser aplicadas com o mesmo nivel de confianga a sistemas
que analisam dados de exames anorretais. Além disso, identifica-se que os estudos sdo, em
sua maioria, unicéntricos e sem validacdo externa. Nenhum dos estudos analisados avaliam o
impacto real de seus sistemas de aprendizado de mdquina em decisdes médicas.

Existe, portanto, amplo espaco para futuras pesquisas sobre o desenvolvimento de
novos sistemas de aprendizado para exames de manometria anorretal. Ha também espaco para
pesquisas que busquem validar sistemas de auxilio ao diagndstico de exames de manometria

esofdgica e anorretal em um ambiente clinico real.
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