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Resumo

Ferramentas de Speech-to-Text (STT) tém sido utilizadas com sucesso em alguns
dominios, especialmente em ambientes fechados, onde o ruido é reduzido, levando a
que o texto ditado possa ser convertido em texto escrito com uma qualidade razoavel.
Na area médica, STT é muito usado, especialmente para ditar relatorios de imagem.
A qualidade do texto reconhecido a partir do discurso nem sempre é de muito boa
qualidade. No entanto, em algumas areas, nao é relevante reconhecer corretamente
o texto completo que foi ditado. Por exemplo, na area de radiologia da mama, as
imagens sao anotadas de acordo com um léxico padrao, o Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS). Este léxico define uma colegao de termos padrao que
podem ser anotados numa mamografia (Raio-X da mama). Se estamos interessados
apenas nos dados estruturados relacionados com a mamografia, e o STT é capaz
de reconhecer esses termos, nao ha problema se algumas palavras no texto forem
reconhecidas incorretamente. Dados estruturados, ao contrario de textos em linguagem

natural, sao titeis para a analise de dados e construcao de modelos de previsao.

Neste trabalho, combinamos vérias tecnologias para implementar uma ferramenta para
processamento do discurso no dominio da mamografia, e extracao de termos BI-RADS
deste discurso. Esta é especializada para o Portugués. Esta ferramenta é integrada
ao MammoClass, um aplicativo baseado na web que pode prever a probabilidade
de um achado numa mamografia ser benigno ou maligno. Além de ser capaz de
processar texto ditado, também pode processar relatérios médicos escritos. A nova
aplicagao MammoClass, resultado do nosso trabalho, permite trés tipos de entrada de
dados: texto ditado, texto escrito e baseada em formuléario. As duas primeiras opgoes
sao o resultado deste trabalho. Uma vez que o utilizador insere texto usando uma

dessas duas opcoes, um analisador do Portugués extrai os termos BI-RADS do texto e



preenche automaticamente o formulario. O utilizador pode entao ter a oportunidade

de modificar qualquer campo do formulario.

O utilizador pode escolher entre duas ferramentas STT diferentes: Web Speech API
ou Julius / coruja. Mostramos que ambos tém desempenho semelhante em relagao a
qualidade dos termos extraidos, e sao bem adequados para a tarefa. A Web Speech

API tem uma desvantagem, uma vez que nao garante a confidencialidade dos dados.

No que concerne a performance de termos BI-RADS as duas ferramentas obtém uma

média de acerto de aproximadamente 80%.

Palavras-chave: Conversao de voz em texto, interfaces web, sistemas de apoio a decisao

clinica
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Abstract

Speech-to-Text (STT) tools have been used with success in some domains, specially in
closed environments, where the noise is reduced, and dictated text can be converted
to written text with a reasonable quality. In the medical area, STT is very much used,
specially to dictate image reports. The quality of the recognized speech is not always of
very good quality. However, in some areas, it is not relevant to correctly recognize the
full dictated text. For example, in the area of breast radiology, images are annotated
according to a standard lexicon, the Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS). This lexicon defines a collection of standard terms that can be annotated from
a mammography (X-Ray of the breast). If we are only interested in the structured
data related to the mammography, and the STT is capable of recognizing those terms,
it will be OK if some words in the text are incorrectly recognized. Structured data, as
opposed to natural language texts, are useful to data analysis and to build prediction

models.

In this work, we combine several technologies to implement a tool that can process
speech in the mammography domain, and can extract BI-RADS terms from the
speech. This is specialized to the Portuguese language. This tool is integrated to
MammoClass, a web-based application that can predict the probability of a finding
in a mammography be benign or malignant. Besides being able to process dictated
text, it can also process written medical reports. The new MammoClass application,
result of our work, can allow three types of data input: dictated text, written text and
form-based. The first two features are the result of this work. Once the user enters
text using one of these two options, a parser of the Portuguese language extracts the
BI-RADS terms from the input, and automatically fills up the form. The user can

then have a chance to modify any form field.

vil



The user can choose between two different STT tools: Web Speech APT or Julius/-
coruja. We show that both have similar performance regarding quality of the extracted
terms, and are well suited to the task. The Web Speech API has a disadvantage as it

does not guarantee data confidentiality.

The performance of both tools regarding percentage of correctly extracted features is
around 80%.

Keywords: Speech recognition, Speech-to-Text, web interfaces, clinical decision support
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(zlossario

e Application Program Interface (API) - Uma API é um conjunto de rotinas,
protocolos, métodos e ferramentas para produzir software. Uma API especifica
de que forma as diversas componentes do software devem interagir. Uma boa API
torna o desenvolvimento de um programa bastante mais facil pois proporciona
ao programador varios métodos que ja produzem determinada funcionalidade,
proporcionado assim abstracao sobre a forma como sao implementados certos
detalhes.

e GET - O método GET é usado para pedir dados a um servidor. Com este
método os dados do pedido sao adicionados ao URL com uma sintaxe especial,
ficando o seu formato da seguinte forma: hitp://exemplo.com/dados?id="77/
onde o parametro id é dado pelo valor 774 diretamente no URL. Este método é
apropriado para pequenos pardmetros e em casos em que nao haja necessidade

de esconder tais parametros, uma vez que os parametros ficam visiveis no URL.

e HTML5 - HTML significa Hyper Text Markup Language e tem como finalidade
descrever a estrutura de uma pagina Web usando marcagao. O HTMLS5 ¢é a versao
mais recente do HTML que disponibiliza ao programador novas caracteristicas
necessarias para a construcao de aplicagoes modernas numa pagina Web. O
HTML5 também tornou standard muitas ferramentas que os programadores
vinham a usar ao longo dos anos mas que nunca tinham sido documentadas pelo
comité de standardizagao. O uso do HTML5 permite que seja mais facil incluir
e manipular conteudo grafico e multimédia nas paginas Web sem ser necessario

recorrer a plugins proprietarios.

e JavaScript - O JavaScript é uma linguagem de programacao processada pelo
navegador web. Através do JavaScript podem ser criado efeitos na pagina Web.

Permite ainda aumentar a interatividade com o utilizador.

XVil
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PHP - O PHP é uma linguagem de script, muito utilizada, e especialmente
adequada para o desenvolvimento web e que pode ser embutida dentro do HTML.
O que distingue o PHP de algo como o Javascript que opera no lado do cliente é
que o codigo ¢é executado no servidor, gerando entao HI'ML que ¢é enviado para

o navegador.

Plugin - Na informética, um plugin consiste num programa de computador
usado para adicionar fungoes a outros programas de maior dimensao, provendo

esse programa de alguma funcionalidade especial ou muito especifica.

POST - O método POST é usado, tal como GET para pedir dados a um servidor.
Contudo no POST os parametros nao sao visiveis para o utilizador. O POST é
muitas vezes usado para realizar o envio de algum ficheiro para um servidor ou

para enviar formularios completos.

Uniform Resource Locator (URL) - Um URL ¢ o endereco de determinado

documento ou outro recurso informético na Internet.
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Alguns termos técnicos utilizados nesta disserta¢ao foram mantidos no original em

inglés. Estes estao em fonte itdlico.






Capitulo 1

Introducao

O cancro é uma proliferacio anormal de células (Liga Portuguesa Contra o Cancro?).
No ano de 2012, ano em que os dados mais recentes estao disponiveis, 224.147 mulheres
e 2.125 homens foram diagnosticados com cancro da mama nos Estados Unidos. A
estes nimeros por si s6 preocupantes, pode-se acrescentar que no ano de 2012, 41.150
mulheres e 405 homens morreram devido ao cancro da mama. Ora, de acordo com
Ferreira (2010), a partir de 1995 comegou a verificar-se uma ligeira tendéncia para a
diminuicao da mortalidade devido & introducao de programas de rastreio, ou seja, a
realizacao de forma periddica de exames num grupo populacional assintoméatico com o
principal intuito de detetar o cancro da mama num estado precoce. Para esta detecao
a mamografia é o exame imagioldgico mais utilizado. De salientar que, de acordo com
Ferreira (2010), o estudo mais antigo sobre programas de rastreio esta datado entre
1963 e 1970, sendo que, desde essa data até aos dias de hoje conclui-se que houve uma
reducao da mortalidade por cancro da mama na ordem dos 30% quando comparado
com o grupo de controlo apds cinco anos. Nenhuma outra medida diagnéstica ou

terapéutica levou a uma reducgao tao acentuada da taxa de mortalidade.

O sistema BI-RADS® ¢ um sistema de classificacdo que foi desenvolvido para promover
uma uniformizacao dos relatorios mamograficos, sendo que, o seu 1éxico é constituido

por 43 descritores.

Por sua vez, a tecnologia de Speech-To-Text tem sido melhorada ao longo dos anos,

permitindo relatorios precisos e consequentemente o armazenamento de mais infor-

! https://www.ligacontracancro.pt/
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

macao de teor qualitativo. Existem trabalhos na literatura que reportam historias de
sucesso provenientes do uso de Speech-To-Text com o objetivo de extrair o contetdo
de textos ditados no ambito da area médica. Contudo, alguns trabalhos na literatura
nao sao a favor da utilizacao de tecnologia de Speech-To-Text na érea da radiologia e
consequentemente reportam uma taxa de erro elevada referente ao texto reconhecido.
Muitos estudos salientam algumas lacunas presentes nos sistemas de Speech-To- Text,
principalmente questoes relacionadas com a quantidade de erros presentes num re-
latorio que seja gerado por este sistema (duToif_ef all |, POTH; Basma_ef all |, PO
Hovt & Yoshihashi, 2010; McGurk_ef all |, PO08; Hammana_ef all , 2005). Contudo,
dos sistemas de Speech-To-Text também advém aspetos positivos, sendo o principal
o pouco tempo que demora até um relatorio ficar disponivel. Ora, todos os estudos
focam-se no texto em si, e nao em palavras. As palavras poderiam ser extraidas do
texto com o intuito de construir dados estruturados que possam ser usados em estudos

automaticos posteriores.

Atendendo a que o radiologista usa a terminologia BI-RADS® para descrever os
achados numa mamografia, tais descritores sao bastantes tteis, ja que através deles
podem ser construidos modelos preditivos de forma automaética e assim ajudar o
clinico a suportar decisdes clinicas. O MammoClass desenvolvido por Ferreira (2010)
¢é um sistema de apoio a decisao clinica que utiliza dados estruturados (caracteristicas
BI-RADS® anotadas de imagens de mamografias) para fazer a classificacdo de um
achado imagiologico. Tais dados estruturados podem ser inseridos manualmente no

MammoClass através de um formulario.

Para esta ferramenta, o texto em si nao é relevante. E suficiente que a ferramenta

consiga extrair os termos BI-RADS® importantes contidos no relatério digitado.

O objetivo deste trabalho, é a implementacao de uma ferramenta de suporte & entrada

de texto em Portugueés, escrito e falado para o MammoClass.

Apesar dos relatorios ditados para sistemas de Speech-To-Text terem uma elevada taxa
de erro, quando é considerado o texto como um todo, estes sistemas sao bastantes tteis
a acelerar o processo de criar dados estruturados, ja que a utilizacao do texto resultante

tera o seu foco em palavras relevantes e nao no texto como um todo.

Como resultado deste trabalho, temos as seguintes contribuicoes:



e uma interface web funcional para entrada de dados de mamografia e seu respetivo

método computacional subjacente;

e uma apresentacao no 2nd Breast Cancer Worskhop, realizado na Universidade

do Porto;
e uma apresentacao no IJUP 2015;

e um artigo cientifico publicado na Computer-Based Medical Systems (CBMS)
2016.

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma, o Capitulo B apresenta os funda-
mentos e terminologias sobre temas importantes para o melhor entendimento desta
dissertagao. O Capitulo B d& a conhecer ao leitor uma revisao literaria de sistemas de
Speech-To-Text aplicados a dados clinicos. Por sua vez o Capitulo @ explica todas as
ferramentas de Speech-To-Text estudadas no decorrer desta dissertacao, bem como as
escolhas tomadas em relacao a qual ferramenta usar e também a forma de as incluir
no MammoClass. O Capitulo B apresenta ao leitor a nova interface do MammoClass
elaborada nesta dissertacao bem como a arquitetura do sistema montado e a explicacao
da sua implementacao. O Capitulo B descreve as experiéncias realizadas, métricas de
avaliacao e a metodologia experimental utilizada para a avaliagdo da nova plataforma
MammoClass. No Capitulo [ é feita a analise aos resultados obtidos no que concerne
a componente Speech-ToText da nova versao do MammoClass desenvolvida nesta
dissertacao. Por ultimo, o Capitulo B apresenta ao leitor as ilagoes retiradas da
elaboracao desta dissertacao bem como a sugestao de futuros trabalhos que podem

ser realizados para melhorar a nossa implementagcao.






Capitulo 2

Fundamentos e Terminologia

Este capitulo visa apresentar alguns fundamentos que achamos necessarios para um
melhor entendimento desta dissertagao. Junto com estes fundamentos é apresentada

a terminologia inerente ao tema e que achamos relevante.

2.1 O Cancro

O cancro é uma proliferacio anormal de células (Liga Portuguesa Contra o Cancro?).
As células crescem e dividem-se com o intuito de formar novas células. Ao longo do seu
ciclo de vida, as células envelhecem, morrem e depois sao substituidas por células novas.
De acordo com (Liga portuguesa Contra o Cancro) o cancro tem inicio nas células pois
algumas vezes o ciclo de vida das células nao corre como esperado, sendo que podem
ser formadas novas células sem que o organismo necessite, podendo acontecer em
simultaneo que células velhas nao morram. Posto isto, esse conjunto de células extra é
considerado um tumor. Os tumores podem ser benignos ou malignos. No caso de um
tumor benigno este nao é considerado cancro, estes sao tumores que nao colocam a vida
em risco e regra geral podem ser removidos. De acrescentar que as células dos tumores
benignos nao se espalham para os tecidos em volta da células ou para outros tecidos
envolventes. Por sua vez os tumores malignos sao cancro. Estes tumores sdo mais
graves que os tumores benignos e podem colocar a vida em risco. Estes tumores podem

ser removidos, contudo é de ter em consideracao que estes podem voltar a crescer. Ao

! https://www.ligacontracancro.pt/
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contrario das células dos tumores benignos, as células dos tumores malignos podem
invadir e danificar os tecidos e 6rgaos circundantes. Além disso podem libertar-se do
tumor primitivo e espalhar-se para a corrente sanguinea e provocar tumores noutros
orgaos. Em termos de nomenclatura segundo (Liga portuguesa contra o cancro) o
nome dado a maioria dos cancros provém do tumor inicial. Por exemplo, o cancro do
pulmao tem inicio no pulmao e o cancro da mama tem inicio na mama. Segundo Siegel
et_all (2016) o cancro é um grande problema de saide publica em todo o mundo. Por
exemplo, nos Estados Unidos da América o cancro é a segunda maior causa de morte
e é expectavel que supere nos proximos anos as doengas cardiacas como a doenga que
mais mortes causa. A titulo de exemplo, é possivel constatar em Siegel et all (20186)
que o nimero de novos casos esperados para 2016 nos Estados Unidos é um valor muito
proximo do milhao e setecentos mil. Um dos cancros que mais afeta as mulheres é o
cancro da mama (Siegel et al] , P016). Nos Estados Unidos em 2016 esta previsto o
aparecimento de 249.260 novos casos e que morram devido a este tipo de cancro 40.890
pessoas no decorrer do ano. J4 em Portugal, sao detetados anualmente cerca de 6.000

novos casos de cancro da mama, e 1.500 mulheres morrem com esta doenca.

2.2 0O cancro da Mama

A mama é uma glandula modificada da pele. Ela desenvolve-se na parede torécica,
entre a clavicula e a sexta e oitava costelas. (Kopans, 2000). De acordo com Center
for Disease Control and Prevention®, caso nao tenhamos em consideracao alguns tipos

de cancro da pele, o cancro da Mama nos Estados Unidos é:

e O cancro mais comum nas mulheres, ndao importa a raca ou etnia.
e O cancro que mais leva a morte as mulheres hispanicas.

e A segunda maior causa de morte por cancro entre mulheres de raca Branca,

Negra, Asiatica, Ilhas do Pacifico, Indio Americanas e nativas do Alasca.

Em 2012, ano em que os dados mais recentes estao disponiveis, 224.147 mulheres e

2.125 homens foram diagnosticados com cancro da mama nos Estados Unidos. A

http://www.cde.gov/cancer /breast /statistics/
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estes niimeros pode-se acrescentar que no ano de 2012, 41.150 mulheres e 405 homens
morreram devido ao cancro da mama. Segundo Ferreira (2010) a partir de 1995
comegou a verificar-se uma ligeira tendéncia para a diminui¢cao da mortalidade devido
a introducao de programas de rastreio, ou seja, a realizacao peridédica de exames num
grupo populacional assintoméatico com o principal intuito de detetar o cancro da mama
num estado precoce, sendo que a mamografia é o exame imagiologico mais utilizado
neste tipo de prevengdo. De salientar que de acordo com [Ferreira (2010) o estudo
mais antigo sobre programas de rastreio estd datado entre 1963 e 1970, ora, desde
essa data até aos dias de hoje conclui-se que houve uma reducao da mortalidade como
consequéncia do cancro da mama na ordem dos 30% quando comparado com o grupo
de controlo apos cinco anos. E de acrescentar que nenhuma outra medida diagnostica

ou terapéutica levou a uma reducao tao acentuada da taxa de mortalidade.

2.2.1 Mamografia

Nesta sub-seccao queremos aprofundar um pouco o conceito Mamografia. Ora se-
gundo Kopang (2000) o objetivo final da Mamografia por raios X é produzir imagens
detalhadas das estruturas internas da mama, com a finalidade de permitir a detecao
precoce do cancro da mama. Como é necessario um detalhe fino, o processo requer
imagens com elevada resolugao espacial. Sabendo-se que as diferengas inerentes de
atenuagao de raios X (contraste tecidual) entre tecidos mamarios normais e doentes
sao muito pequenas, a mamografia de alta qualidade requer a capacidade de realcar
tais diferencas e fornecer uma resolucao de alto contraste (Kopans, 2000). Produzir
estas imagens envolve uma iteragao complexa de muitos fatores relacionados que fogem

ao ambito desta dissertagdo, mas que estdo claramente explicados em Kopang (2000).

Nos rastreios descritos anteriormente, de acordo com [Ferreira (2010), ¢ de salientar
que nos que obtiveram melhores resultados existiu uma influéncia de forma inequivoca
da qualidade da mamografia e da experiéncia dos radiologistas. A American Cancer
Society recomenda a realizagao de um exame clinico e de uma mamografia de dois em
dois anos em pessoas que se encontrem na faixa etaria dos 40 aos 49 anos. A partir dos
50 anos, de acordo com a mesma instituicao, estes exames deverao ser realizados com
periodicidade anual. De acordo com Orvalhd (P008) a mamografia anual e o exame
clinico podem detetar simultaneamente aproximadamente 80% de cancros da mama.

De alertar que apesar da taxa de detecao alta, os 20% que a mamografia anual e o



8 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TERMINOLOGIA

exame clinico nao detetam tornam-se palpaveis no ano seguinte, representando cancros

de intervalo, que tendem a ser agressivos.

De acordo com Dores (2014) a mamografia mostra as diferengas nas densidades tecidu-
ais da mama. Ora estas diferengas fornecem a base radiografica da mama. Os tecidos
glandulares e fibrosos (ou conjuntivos), tecidos estes que sdo mais densos, aparecem
como estruturas ou regides com cor clara. Por sua vez, o tecido adiposo(gordura),
tecido este que é menos denso, aparece em tons que variam entre o cinza-claro e
o cinza-escuro, dependendo da sua espessura. A Figura P ilustra esta diferenga

tecidual.

Tecido
glandular
afou

fibrosa
([conjuniivo)

Tecido
adiposo
(gorduroso)

Figura 2.1: Diferencas entre tecidos mamarios presentes numa mamografia. Retirado de Bontrager

( 2006)

As mamas descrevem-se como densas ou adiposas, segundo predominéncia de tecido
fibroconjuntivo ou tecido gordo, podendo descrever-se tanto a morfologia, o volume e a

situacao que os mesmos ocupam nas mamas, sofrendo estas uma modificagao segundo
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a idade (Piscd, 200T). A Figura P2 ilustra a evolu¢do da mama de acordo com a

perspetiva mamografica.

=15-30 anos =Mais de 50 anos

Figura 2.2: Evolu¢ao da mama segundo a idade. Retirado de Dored (20014)

Como visto anteriormente a mamografia pode ajudar um determinado médico a detetar
tumores quando estes ainda nao podem ser detetados por palpagao. Ora, tal s6 é
possivel devido a precisao da mamografia. Esta precisao permite ao médico conhecer
o tamanho, localizacao e caracteristicas de nodulos com apenas alguns milimetros. O
sistema BI-RADS® (Breast Imaging Reporting and Data System) foi publicado pelo
American College of Radiology (ACR) em 1993% e ¢ um sistema que visa padronizar
os relatérios médicos relativos & mamografia, permitindo desta forma diminuir as
discordancias existentes na interpretacdo de mamografias. O sistema BI-RADS®
disponibiliza uma série de descritores que caracterizam os "achados" observados. Este
sistema permite ainda definir categorias que resumem as principais conclusoes a que

o radiologista, ao avaliar o exame médico, pode chegar.

2.2.2 Sistema BI-RADS®

O sistema BI-RADS® ¢ um sistema de classificacdo que foi desenvolvido para promover

uma uniformizac¢ao dos relatorios mamograficos. Ora segundo Cunha (2011) a falta

3Em 1995, 1998, 2003 e 2013 foram publicadas novas edicdes do sistema BI-RADS®
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Intermediate:
= Amorphous

Typically Benign:
= 5kin
- Vascular

- Indistinct
= Spiculated

= Diffuse

= Axillary Adenopathy

v /
l Architectural Distortion l

= Coarse
= Rod-Like
= Round
= Lucent-Centerad
- Eggshell
= Milk of Calcium
= Suture
= Dystrophic
= Punctate
| ——

Special Cases:

- Tubular Density
- Intramammary
Lymph Node
= Asymmetric
Breast Tissue
- Focal Assymetric
Density

Higher Probability

of Malignancy:
= Pleamaorgphic
= Fine, Linear

Figura 2.3: Léxico BFRADS® adaptado de Nassif ef all (2009)

Massa esférica, em forma de bola, circular ou de
Round: Redonda
forma globular.

Oval: Oval
Lobular: Lobular

Massa eliptica ou em forma de ovo.

Massa que possui contornos com ondulagoes.

A forma da lesdo nao pode ser caracterizada por
Irregular: Irregular

nenhuma das anteriores.

Tabela 2.1: Léxico BILRADS Forma, adaptado de Cimhal (21011)

desta uniformizagao resulta muitas vezes em relatérios ambiguos que podem interferir
na estratégia de conduta e tornar o controlo evolutivo dificil, surgindo com isso,

dificuldades na interpretacao de mamografias.

O léxico BI-RADS® ¢ constituido por 43 descritores, ilustrados na Figura P=3. Estes

descritores sao por sua vez organizados numa hierarquia.

No trabalho realizado por Cunha (2011) uma técnica de radiologia, Inés Moreira,
traduziu cada um dos descritores BFRADS® para a lingua portuguesa que resultou
na tradugao apresentada nas tabelas seguintes, tabelas estas onde constam cada um
dos descritores, Shape, Margins, Density, Calc. Morphology, Calc. Distributions,
Special Cases e Associated Findings, bem como os respetivos termos equivalentes em
Portugués. Comecemos pela massa, de acordo com Cunha (2011) a massa é uma lesao
que ocupa um espaco com bordos externos convexos observada em pelo menos duas
projecdes. Segundo o léxico B-RADS® a massa pode ser representada por Forma,

Margem e Densidade, descritas nas tabelas 21,272 e P23, respetivamente.
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. . As margens estao bem demarcadas, com uma
Circumscribed (Well-Defined or Sharply-

. . . transicao abrupta entre a lesao e o tecido
Defined) Margins: Circunscritas

circundante.

Margens onduladas com ciclos curtos
Microlobulated Margins: Microlobuladas &

produzindo pequenas ondulagoes.

. Esta oculta por sobreposto ou adjacente a tecido
Obscured Margins: Obscuras

normal e nao pode ser avaliada.

M4 defini¢do das margens suscitam
Indistinct (Il Defined) Margins: Indistintas | preocupacdes de que pode haver infiltracio da

lesao.

. . . Lesao caracterizada por linhas que se irradiam a
Spiculated Margins: Espiculadas

partir das margens de uma massa.

Tabela 2.2: Léxico BFRADS Margens, adaptado de Cimha (21001)

High density Alta Densidade

Low density (lower attenuation, but not fat containing): Baixa Densidade

Equal density (isodense): Isodenso

Fat containing / radiolucent: Radiolucente

Tabela 2.3: Léxico BIFRADS Densidade, adaptado de Cunha (20011)

As calcificagoes sao particulas de sais de célcio que se depositam na mama devido ao
leite ou secrecao acumulada, infecao ou alguma inflamacao no tecido mamario Cunhal
(2017). Ora, de acordo com a Figura P23, as calcificagdes podem ter diferentes tipos
de distribuicao. De acrescentar que as calcificagoes podem ser benignas, intermédias e
com alta probabilidade de malignidade. Ora, segundo Cunhal (2011) as calcificagdes be-
nignas sao geralmente maiores que as calcificagoes malignas. As calcificagoes malignas
sao geralmente pequenas e muitas vezes requerem o uso de uma lupa para serem vistas.
A tabela 24 caracteriza as calcificagOes tipicamente benignas. Por sua vez, a tabela 223
caracteriza as calcificagoes que apresentam probabilidade de malignidade intermédia.
A tabela PZG caracteriza as calcificagoes que apresentam uma alta probabilidade de

malignidade.

No que concerne & distribuicao das calcificagoes a tabela P71 ilustra os diversos tipos
de distribuicao. J& a tabela EZ8 caracteriza a possivel presenca de uma distorgao

arquitetural.
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Skin: Calcificagoes Dérmicas

Pequenas, esféricas com centro
radiotransparente. Mantém uma relagao

fixa entre si nas diferentes mamografias.

Vascular Calcifications: Calcificacoes

Vasculares

Calcificagoes lineares tubulares que estao
claramente associadas com vasos

sanguineos.

Coarse or ("Popcorn Like"):

Calcificagoes Grosseiras / Popcorn

(pipoca)

Sao as calcificagoes cléssicas produzidas

por um fibroadenoma involutivo.

Large Rod-Like: Em forma de bacilo /

bastonete

Normalmente benignas, formam barras
continuas que podem ser ocasionalmente
ramificadas, possuem normalmente mais

de 1mm de didmetro.

Round: Calcificagcoes Redondas

Quando multiplas podem variar de
tamanho. Sao geralmente consideradas

benignas.

Lucent-Centered: Calcificagoes

com centro lucente

Benignas. Tém superficies lisas, redondas

e ovais.

Eggshell or Rim: Calcificagoes em

casca de ovo

Calcificagoes finas benignas que
aparecem como célcio depositado sobre a

superficie de uma esfera.

Milk of Calcium: Calcificagoes

Ductais ou leite calcio

Microcalcificacoes sedimentadas dentro

de pequenos quistos.

Suture: Calcificagoes Cicatriciais

Sao representadas por célcio depositado

Dystrophic: Calcificagoes

Distroéficas

Forma irregular, geralmente tém mais de
0,5mm de tamanho. Tém normalmente

centro lucente

Punctate: Calcificagoes

Punctiformes

Normalmente menor que 0,5mm e

possuem margens bem definidas.

Tabela 2.4: Léxico BILRADS Morfologia (Tipicamente Benignas), adaptado de Cunhal (2011)

Amorphous or Indistinct: Calcificagoes

Amorficas ou Indistintas

Sao normalmente calcificagbes pequenas e de

forma arredondada.

Tabela 2.5: Léxico BILRADS Morfologia (Probabilidade de Malignidade Intermédia), adaptado de

Cuanha (')DI I)
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ou Heterogéneas

Pleomorphic or Heterogeneous: Pleomorficas

Normalmente mais visiveis que as amorficas,
possuem tamanhos e formas variados que sao

geralmente inferiores a 0,5mm de didmetro.

Fine, Liner or Fine, Linear, Branching:

Calcificagoes Finas, Lineares

CalcificagOes irregulares curvilineas ou lineares
ou finas, que poderao ser descontinuas e

inferiores a 0,5mm de didmetro.

Tabela 2.6: Léxico BI-RADS Morfologia (Alta Probabilidade de Malignidade), adaptado de Cinha

(POTm)

Grouped or Clustered: Agrupada

Calcificagoes multiplas que ocupam um volume

pequeno (menos de 2cc) do tecido.

Linear: Linear

Calcificagoes alinhadas que podem ter pontos de
ramificacdo. Esta distribuic@o é suspeita de

elevada malignidade.

Segmental: Segmentar

Distribuicao preocupante, visto que sugere
depdsitos no ducto e nos seus ramos, levantando
a possibilidade de cancro da mama multifocal

num lobo ou segmento de mama.

Regional: Regional

Calcificagoes dispersas num grande volume de

tecido mamario.

Diffuse/Scattered: Difusa

Calcificagoes distribuidas aleatoriamente por

toda a mama.

Tabela 2.7: Léxico BI-RADS Destribui¢ao das Calcificagoes, adaptado de Cunha (24101)

Architectural Distortion : Distorgao

Arquitectural

Pode ser associada a uma massa, a assimetria ou
calcificagoes. Na auséncia de historia adequada

de trauma ou cirurgia, a distor¢do arquitectural é
suspeita de malignidade e a realizagao de biopsia

é apropriado.

Tabela 2.8: Léxico BILRADS Distorgdo Arquitetural, adaptado de Cunha (PI1T)
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Tubular Density/Solitary Dilated Duct: | Habitualmente retroareolar; benigno, a menos

Dilatagao Ductal que se associe a outros achados suspeitos.

Intramammary Lymph Node: Géanglio . . . )
. Lesao circunscrita com conteido adiposo.
Intramamario

Assimetria do tecido mamario é julgada em
comparacdo & area correspondente na outra
Asymmetric Breast Tissue: Densidade | mama e uma maior densidade do tecido
Assimétrica mamario. Nao héa formacao de massa focal,
nao tem densidade central, sem calcificages

associadas.

. . . Densidade que nao pode ser descrita com
Focal Asymmetric Density: Densidade o .
Focal precisao usando outras formas. E visivel que

oca

possui um tecido com densidade assimétrica.

Tabela 2.9: Léxico BI-RADS Casos Especiais, adaptado de Cunhal (2011)

A tabela Z9 ilustra os termos usados no léxico BFRADS® para caracterizar a presenca

de casos especiais.

Por ultimo, a tabela 2210 representa termos que podem ser usados com massas, as-
simetrias ou calcificagoes, ou entao pode ser um achado isolado quando nenhuma

anormalidade esta presente.

No que concerne as categorias BI-RADS®, estas dividem-se em sete tipos. Cada uma
destas categorias sintetiza a opiniao do radiologista em relacao a lesao encontrada.
Ora, assim sendo, os exames realizados pelos pacientes sao classificados com base no
grau de suspeita de lesdes. A titulo de exemplo, a categoria 0 é atribuida quando o
especialista acha que sao necessarios exames adicionais. Ja a categoria 5 é atribuida a
exames que sejam provavelmente malignos. A tabela 2211 ilustra todas as categorias

BI-RADS® existentes bem como a sua interpretacao.

Segundo Cunha (2011) caso seja detetada uma massa suspeita, isto é, que possa ser
cancerosa, o paciente poderd ser sujeito a uma biopsia. A biopsia trata-se de um
procedimento (que podera ser cirargico ou nao) em que é recolhida uma amostra do
nodulo suspeito. O tecido retirado é posteriormente analisado por um patologista
com o objetivo de confirmar se a origem do nédulo em causa é de natureza maligna
(Ferreira, PO10). A Figura 24 ilustra duas situagoes, a da esquerda onde é um exemplo

de uma mamografia onde nao é necessario realizar uma biopsia e a direita onde esta
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Skin Retraction: Retraccao Cutanea

Retraccao anormal da pele

Nipple Retraction: Retrac¢cao do Mamilo

Mamilo pode-se apresentar repuxado ou
invertido. Quando aparenta ser crénico e na
auséncia de qualquer outro achado associado,

nao é sinal de malignidade.

Skin Thickening: espessamento cutaneo

Pode ser focal ou difusa e normalmente maior

que 2mm.

Trabecular Thickening: Espessamento

Trabecular

Espessamento dos septos10 fibrosos da mama.

Skin Lesion: Lesao Cutanea

Pode ser confundida com uma lesao

intramamaria.

Axillary Adenopathy: Adenopatia/

Adenomegalia Axilar

Achado associado que pode ser usado em
conjunto com outro achado para indicar que a
estrutura de um tecido normal encontra-se

distorcido ou com retracgao.

Tabela 2.10: Léxico BFRADS Achados Associados, adaptado de Cinha (2011)

Categoria Interpretacao
BI-RADS 0 | Inconclusivo Necesséario exame adicional
BLRADS 1 Benigno Realizar controlo anual a partir dos 40
anos.
BLRADS 2 Benigno - Realizar controlo anual a partir dos 40
anos.
Provavelmente Benigno Realizar novo exame em
BI-RADS 3
seis meses (eventualmente biopsia).
BI-RADS 4 | Suspeito biopsia.
BI-RADS 5 | Provavelmente Maligno biopsia.
BI-RADS 6 | Maligno Comprovado por biopsia.

Tabela 2.11: Categorias B-RADS®, adaptado de Cimha (2011)
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representada uma mamografia onde é necessaria a realizacao de uma biopsia para

determinar qual a natureza do nédulo presente na mamografia.

Figura 2.4: Imagens referentes a duas mamografias distintas. A mamografia da esquerda apresenta
uma mama normal, em que as areas mais densas (brancas) sdo os canais galactoforos. A mamografia
da direita, por sua vez, apresenta uma &rea branca densa (canto inferior direito da imagem) que

indica a presenca de um tumor, retirado de [Eerreira (2010)

Segundo Orvalhd (2008) desde o inicio dos rastreios até aos dias de hoje, a percentagem
de carcinoma ductal in situ (a fase mais precoce do cancro da mama) aumentou de 5%,
para valores que se situam entre os 20% e os 30% de todos os cancros detetados. Posto
isto, segundo Ferreira (2010) é fundamental conhecer alguns dos termos mais utilizados
na descri¢ao de tumores mamaérios, uma vez que o tratamento e prognoéstico variam de
doente para doente e em fungao do tipo de cancro. A Figura P23 representa a anatomia
de uma mama normal. Ora, nesta imagem podemos visualizar a representacao do
ducto e do l6bulo da mama. Estes dois tecidos glandulares sao importantes pois
segundo Ferreira (2010) quase todos os tumores malignos da mama tém a sua origem
nestes tecidos. Assim sendo, é possivel constatar que os tipos mais frequentes de cancro
da mama sao o carcinoma ductal e o carcinoma lobular. De seguida é apresentada a
defini¢ao presente em [Ferreira (2010) sobre os diferentes tipos de tumores mamarios,

bem como, os respetivos termos cientificos.
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Mamilo

Figura 2.5: Anatomia de uma mama saudéavel, retirado de [Ferreira (2010)

17
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e In situ - Trata-se do cancro de mama precoce que se encontra limitado aos
ductos (carcinoma ductal in situ) ou lobulos (carcinoma lobular in situ), sem

invasao dos tecidos mamaérios vizinhos e de outros 6rgaos.

e Carcinoma ductal in situ (CDIS) - Trata-se do cancro da mama nao invasivo
mais frequente. Praticamente todas as mulheres com CDIS tém hipoéteses de cura.
Ora, a mamografia é nesta fase precoce o melhor método para diagnosticar o

cancro.

e Carcinoma lobular in situ (CLIS) - Embora nao seja verdadeiramente
cancro, o CLIS é de forma habitual classificado como um cancro da mama nao
invasivo. De salientar que diversos especialistas defendem que o CLIS nao se
transforma num carcinoma invasor. Contudo, as mulheres com esta neoplasia

apresentam um risco maior de desenvolver cancro da mama invasor.

e Carcinoma ductal invasor (CDI) - Trata-se do cancro da mama invasor que
se verifica com mais frequéncia. Tem origem nos ductos e invade tecidos vizinhos.
Nesta fase pode disseminar-se através do sangue ou dos vasos linfaticos, acabando
por atingir outros o6rgaos. Cerca de 80% dos cancros invasores sao carcinomas

ductais.

e Carcinoma lobular invasor (CLI) - Este tipo de cancro tem origem nas
unidades produtoras de leite, ou seja, nos lobulos. A semelhanca do CDI, este
pode disseminar-se (metastizar) para outras partes do corpo. Cerca de 10% dos

cancros de mama invasores sao carcinomas lobulares.

e Carcinoma inflamatério da mama - Trata-se de um cancro extremamente
agressivo, contudo, pouco frequente. Este tipo de cancro corresponde a cerca de

1% a 3% de todos os cancros de mama.

De salientar que existem outros tipos de cancro, como por exemplo o Carcinoma
Medular, o Carcinoma Mucinoso, o Carcinoma Tubular, o Tumor Filéide Maligno,

entre outros, que sao cancros da mama mais raros que os descritos acima.
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2.3 Arquitetura Cliente-Servidor

Nesta seccao sera apresentada de forma breve a arquitetura Cliente-Servidor. Achamos
que esta breve explicagao contribui com conceitos que sao necessarios para melhor

entendimento desta dissertacgao.

In the context of a comunication session between a pair of processes, the
process that initiates the communication (that is, initially contacts the other
process at the beginning of the session) is labeled as the client. The process
that waits to be contacted to begin the session is the server (Kurose & Rosd,

2005).

Segundo Coulouris_ef_all (2011) a Arquitetura Cliente-Servidor ¢ uma arquitetura
onde clientes requerem e recebem servigos de um servidor centralizado. O servidor
pode ser cliente de outro servidor no caso de requerer informacao de outro servidor. Os
computadores que fazem o papel de clientes fornecem ao seu utilizador uma interface
que permite requisitar servigos ao servidor e mostrar os resultados que o servidor
retorna. Ja o papel do servidor é aguardar por pedidos de clientes e depois responder
aos mesmos. Idealmente o servidor fornece uma interface transparente e standardizada
aos clientes para que estes nao se tenham que preocupar com as especificidades do
sistema que estda a fornecer o servigo, ou seja, sem que os clientes tenham que se
preocupar qual o software e qual o hardware que constitui o servidor. Neste tipo
de arquitetura o cliente é muitas vezes uma workstation ou um computador pessoal,
enquanto que os servidores estao alocados em algum lado da rede, sendo usualmente
uma ou mais maquinas com elevados poderes computacionais. Esta arquitetura é
especialmente eficaz quando quer o cliente quer o servidor executam tarefas distintas.
Por exemplo, no processamento de dados num hospital, o computador cliente pode
estar a executar uma aplicagdo cuja finalidade é inserir informacao dos pacientes,
enquanto isso, o computador servidor estd a executar uma aplicacao que faz a gestao
da base de dados em que a informacao dos pacientes é permanentemente guardada.
Muitos clientes podem aceder & informagao do servidor simultaneamente, e além disso
cada um destes clientes pode estar a executar outras tarefas como por exemplo a tarefa

de enviar um e-masl.



20 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TERMINOLOGIA

Servidor

e
- ¢

Cliente Cliente Cliente

Figura 2.6: Representacao de uma arquitetura Cliente-Servidor

No caso da Web segundo Kurose & Rosd (2005), o browser inicializa o contacto com
o servidor Web, sendo assim, o browser é o cliente, enquanto que o servidor Web é o

servidor. A Figura P8 ilustra a representacao de uma Arquitetura Cliente-Servidor.

2.4 Speech-To-Text

Antes de iniciarmos a explicacao do que é uma ferramenta Speech-To-Text queremos
salientar que embora sejam muitas vezes confundidos na literatura, o termo Speech

Recognition (reconhecimento do discurso) significa algo diferente que o termo Voice

Recognition (reconhecimento de voz). De acordo com Reynolds et al] (2000) o recon-

hecimento de voz esta relacionado com reconhecer e identificar de forma individual a
voz de uma pessoa, ou seja, reconhecer se é a pessoa A que é o locutor. Este tipo
de reconhecimento nao é dependente do idioma. Por outro lado, o reconhecimento
de discurso é dependente do idioma e nao tem como objetivo reconhecer quem é o
locutor, mas sim, detetar palavras no contetido do discurso. O trabalho elaborado
nesta dissertagao tem como objetivo extrair palavras relevantes provenientes de textos

ditados pelo que estamos interessados em ferramentas de Speech Recognition.

As ferramentas de Speech-To-Text permitem a conversao de discurso falado em texto

escrito. De acordo com Rabiner & Juang (T993) estas ferramentas requerem conhec-
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imento de um grande ntimero de teméticas, um nimero tao elevado que dificilmente
pode ser do conhecimento de apenas uma pessoa. Para realizar tal processo, este tipo
de ferramentas necessitam de estar dotadas de conhecimento na area da linguistica, na

area de ciéncia de computadores e na area de engenharia eletrotécnica, entre outras.

As ferramentas de Speech-To-Text compreendem diversas etapas para poderem fun-
cionar, sendo que cada uma delas é responsavel por uma funcao diferente. A primeira
etapa ¢ o processamento de sinal. De acordo com Gold ef all (2011) nesta etapa existe
uma retificacao das ondas sonoras recebidas de forma a reduzir os efeitos da captura
do som, ou seja, o canal do dudio, bem como, o ruido, que inclui o ruido produzido
pelo microfone no processo de captura de audio e o ruido resultante do ambiente em
redor do utilizador. Nesta fase existe ainda uma parametrizacao da forma das ondas
sonoras de forma a modelar e extrair informagao relevante, facilitando a sua anélise
nas etapas seguintes. Apesar de existirem técnicas analogicas de captura de som, nesta
etapa é necessario que o som seja convertido para o formato digital, dividindo o input

em segmentos distintos, suficientemente curtos para minimizar o efeito da conversao.

A etapa seguinte neste processo é o modelamento actustico. Segundo Huang et al.

(20017) nesta etapa recorre-se a modelos probabilisticos para calcular a possibilidade
de um determinado sinal corresponder a uma sonoridade. Como analisado na etapa
anterior o sinal obtido da voz transporta um elevado niimero de caracteristicas que
sao bastante variaveis. Assim sendo, a tarefa de estimagao de probabilidade revela-se
bastante complexa. Em termos de solugao, nos primoérdios do estudo do reconheci-
mento de discurso, a mais usada era baseada em algoritmos Dynamic Time Warping
(DTW). Atualmente o modelo actstico que evidencia maior eficiéncia é baseado em
Hidden Markov Models (HMM) (Huang e? all , 2001). De salientar que a Google e a

Nuance utilizam Neural Networks nesta etapa.

A etapa seguinte ¢ a utiliza¢do de um modelo linguistico. De acordo com Adami (2010)
esta etapa consiste no recurso a uma sequéncia pré-determinada de palavras que ocor-
rem regularmente no discurso para aumentar as hipoéteses de acerto. Como exemplo,
suponhamos que existe duas ou mais palavras que ocorrem sempre seguidas uma da
outra, assim sendo as hipoteses de dedugao do programa resumem-se a aparecerem as

duas palavras ou nenhuma delas.

Como etapa final, temos o descodificador. Esta componente unifica o modelo actistico

e o modelo linguistico. Este programa usa as estatisticas obtidas através das duas com-
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ponentes para determinar quais sao as palavras que correspondem mais provavelmente

aos dados acusticos fornecidos.

A forma como funciona internamente uma ferramenta de Speech-To-Text é bastante
complexa, pelo que, a descricao feita nesta dissertacao serve como uma explicagao
bésica de como o processo funciona. Os leitores interessados numa explicagao detal-

hada podem consultar o trabalho apresentado por Adami (2010).

De salientar que o uso de ferramentas de Speech-To-Text é extremamente importante
para pessoas que necessitem de gerar contetudo em formato textual mas que nao
queiram fazer insercao manual dos dados, sendo também muito importante e tutil

para pessoas com limitagoes que as impecam de usar um teclado.



Capitulo 3

Estado da Arte e Trabalhos

Relacionados

A tecnologia de reconhecimento de discurso tem sido melhorada ao longo dos anos, per-
mitindo relatérios precisos e consequentemente o armazenamento de mais informacgao
de teor qualitativo. Este capitulo visa apresentar alguns trabalhos que envolvem o uso

de tecnologias de reconhecimento de discurso aplicadas & area médica.

Existem trabalhos na literatura que reportam historias de sucesso provenientes do uso
de reconhecimento de discurso com o objetivo de extrair o contetdo de textos ditados.
Como exemplo temos o trabalho apresentado por Kang et alf] (2010) em que usam a
tecnologia de reconhecimento de discurso na area da patologia cirtirgica e concluem
que esta tecnologia é util no fluxo de trabalho da anatomia patolégica. Kang et al.

(2010) concluem ainda que a tecnologia de reconhecimento de discurso representa
um bom retorno do investimento, uma redugao nos erros, bem como, uma poupanca
de custos. O trabalho de Kang et al] (2010) reporta a experiéncia de utilizagao
da tecnologia de reconhecimento de discurso na area de patologia cirurgica de um
grande centro multi-institucional. Como ferramenta Speech-To-Text usam o Dragon,
ferramenta esta que ird ser apresentada no decorrer desta dissertacao. Neste centro
médico cada utilizador da ferramenta tem que passar por um processo de treino de
uma hora e por um processo de criagao de um perfil de voz que dura cerca de dez
minutos. Nesta ferramenta, o utilizador pode preencher todo o relatério com a voz.
Os autores chegam ainda & conclusao que ao usar ferramentas de reconhecimento de

discurso os erros nos relatérios diminuem. Ja como desvantagem, surge o caso em que

23
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o utilizador possa hesitar ou fazer pausas no discurso o que pode levar o software a
levar essas pausas ou hesitacoes a letra, levando assim a producao de relatérios em

que o contetido nao é o desejado.

Apesar de existirem casos de sucesso, os sistemas de reconhecimento de discurso
apenas funcionam bem quando o vocabulario é limitado e os ditados sao realizados
num ambiente controlado, tal como acontece nas areas de radiologia ou de patologia
(Henricks“ef_all | P0O02Z). Neste estudo foi avaliada a capacidade de um sistema de
reconhecimento de voz na introducao de descritores de biopsias. Ora, neste sistema,
cada utilizador tem que participar numa sessao de treino que dura entre duas a trés
horas. O foco deste sistema é o preenchimento de templates de relatérios, sendo que
99% da informacao inserida ao longo do estudo pertence a um template enquanto que
os restantes 1% correspondem a texto livre. Através deste estudo Henricks ef-all (2002)
constataram que ao fim de 18 meses de utilizacao da ferramenta de reconhecimento
de discurso, 70% das descri¢oes foram realizadas através de Speech-To- Text, enquanto
que apenas 30% foram feitas de forma manual. De salientar que a accuracy do Speech-
To-Text esta entre os 70% e os 90%.

Yen & Bakkenl (2012) salientam que o reconhecimento de discurso é bastante desade-
quado para usar em ambientes publicos com elevado nivel de barulho, pois neste tipo
de ambientes, além da sua performance ser baixa, a confidencialidade da informacao

de satide do paciente fica comprometida.

Alguns trabalhos na literatura nao sao a favor da utilizacao de tecnologia de recon-
hecimento de discurso na area da radiologia e consequentemente reportam uma taxa
de erro elevada referente ao texto reconhecido duToif ef all (2015); Basma ef all

(2001); Hoyt & Yoshihashi (2010); McGurk ef all (2008); Hammana_ef all (2015).
Mais especificamente duToif_ef all (2015) testaram a accuracy do reconhecimento
do discurso aplicado a relatorios de radiologia num hospital-escola multi-linguistico
situado na Africa do Sul. Para tal fizeram uma comparacao entre 300 relatorios obtidos
através de reconhecimento de discurso com 300 relatorios provenientes da transcrigao
de um ditado por parte de uma pessoa. Posto isto, os resultados indicam que 25,6%
dos relatorios obtidos por reconhecimento de discurso, ou seja, 77 relatérios, contém
erros, sendo que 9,6% (29 relatorios) contém erros clinicamente significativos. Por
sua vez, apenas 9,3% dos relatorios obtidos através da transcricao de um ditado, ou

seja, 28 relatorios possuem erros, sendo que, apenas 2,3% (7 relatorios) contém erros
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clinicamente significativos. Foi realizado um estudo follow-up passados 4 anos em que
24,3% dos relatorios, ou seja, 73 relatorios obtidos por reconhecimento de discurso
apresentavam erros, sendo que 6% destes relatorios possuem erros clinicamente signi-
ficativos. Estas diferencas entre o estudo inicial e o follow-up nao sao estatisticamente
significativas. E de acrescentar que o software em uso neste hospital requer que cada
utilizador passe por uma secao prévia de treino. E também referido neste estudo que os
utilizadores que tenham a lingua inglesa como lingua nativa tém melhores resultados

do que utilizadores que tenham a lingua inglesa como segunda lingua.

Basma_ef_all (2011) realizaram uma comparacao entre reconhecimento de discurso
e transcricao de ditado aplicado & area de relatérios de imagem mamaéaria. Neste
estudo chegaram a conclusao que em 23% dos relatorios obtidos por reconhecimento
de discurso existiu pelo menos um erro grave. Em contrapartida nos relatério obtidos
por transcricao de ditado apenas em 4% dos relatorios existiu pelo menos um erro
grave. Neste estudo concluiram que os erros nao diferem substancialmente entre os
utilizadores que tém a lingua inglesa como lingua nativa e os utilizadores que tenham a
lingua inglesa como segunda lingua. E de salientar que os relatorios usados neste estudo
possuem um grau de complexidade mais elevado que os relatérios produzidos através
de template. Em termos de software foi usado o Speech Magic, produzido pela Nuance.
Para captura do audio proveniente do utilizador foi usado um microfone profissional.
O erro mais comum produzido pelo reconhecimento do discurso é a adicao de uma
palavra a frase. Os autores concluem assim que os relatorios de imagem mamaria
gerados através de reconhecimento de discurso apresentam 8 vezes mais probabilidade

de erro que os relatorios obtidos através da transcricao de ditados.

Hoyt & Yoshihashi (2010) fizeram um estudo onde refletem sobre a implementacao
de um sistema de reconhecimento de discurso usado para documentar os registos de
saude de um hospital militar e das suas 12 clinicas periféricas. Os autores focam
a importancia de substituir o método tradicional das clinicas, que consiste em o
médico ditar o relatério, um transcritor traduzir o relatorio para texto e depois que
o devolva ao médico para validacao. Este método pode demorar varias dias a estar
completo, o que nao é o ideal quando o acesso rapido ao relatorio é necessario. Nestas
clinicas o software usado é o Dragon NaturallySpeaking (version 9). Trata-se de
uma versao médica que inclui 14 vocabuléarios pré-configurados para especificidades

médicas. Apods a implementacao do servico, 75 clinicos voluntariaram-se para usar a
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ferramenta de reconhecimento de discurso sendo que, pés implementacao, foi realizado
um questionario onde participaram 85% (64 clinicos) com o intuito de estudar a
quantidade de clinicos que deixaram de usar a ferramenta de reconhecimento de
discurso, sendo que 69% (44 clinicos) continuaram a usar a ferramenta, tendo os
restantes 31% (20 clinicos) deixado de usar a ferramenta. Foi possivel concluir que os
que continuaram a usar a ferramenta fizeram-no por acharem tratar-se de um software
preciso, mais rapido do que digitar o texto, notaram uma melhoria da qualidade das
anotagoes e que concluiram que conseguiam finalizar o encontro com o paciente no
mesmo dia. Por seu turno, os clinicos que deixaram de usar a ferramenta fizeram-no
devido a acharem que tiveram um treino inadequado, por acharem que diminuiram
a produtividade devido & imprecisao do programa e alguns afirmaram que com o seu
uso nao melhoram a qualidade das anotacoes. De salientar que 70% dos clinicos que
deixaram de usar o programa salientaram que o fizeram devido ao tempo necessario

para corrigir os erros gerados pelo software de reconhecimento do discurso.

O objetivo do estudo de McGurk ef all (2008) era confirmar se os relatorios do
departamento de radiologia gerados através de reconhecimento de voz, tém mais
erros que os relatorios gerados através do método tradicional de ditado e transcrigao.
Neste estudo foram analisados todos os relatorios gerados durante uma semana num
hospital britdnico. Durante uma semana foram gerados 1887 relatorios, sendo que
61,5% (1160 relatorios) foram gerados através de reconhecimento de discurso. Por sua
vez, 38,5% (727 relatorios) foram gerados através de ditado e transcrigao do relatorio.
Analisando todos os relatorios foi possivel constatar que 3,8% (71 relatorios) possuiam
erros, sendo que 56 desses relatorios foram gerados através do reconhecimento de
discurso. Este numero significa que 4,8% dos relatorios gerados por reconhecimento
de discurso possuem erro. No que concerne aos relatorios ditados e transcritos, em
15 deles foram identificados erros, o que significa que 2,1% dos relatorios ditados e
transcritos possuem erros. A diferenca de erros nos relatorios entre os dois métodos
de geragao é estatisticamente significativa (p=0.002). Dos 71 relatorios que possuem
erros, 52,1% (37 relatorios) possuem erros que afetam o entendimento do relatorio.
Através deste estudo foram também identificados fatores que afetam a probabilidade
de erros nos relatorios gerados através do reconhecimento de discurso, sendo um
destes fatores o facto de trabalhar num ambiente ocupado (p< 0.001) e outro fator
o facto de ter uma lingua que nao a inglesa como primeira lingua (p=0.034). Por

sua vez o grau do operador que realizou o ditado nao teve significancia no aumento
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da quantidade de erros. Deste modo, os autores concluem que erros em relatorios
gerados através de reconhecimento de discurso sao mais provaveis que acontecam em
ambientes barulhentos, com elevada carga de trabalho e que sao mais provaveis de
acontecer quando o ditado é feito por radiologistas que nao tém a lingua inglesa como

primeira lingua.

Por sua vez Hammana_ef all (P0O15) fizeram uma revisao sistemética a artigos rele-
vantes sobre o impacto dos sistemas de reconhecimento de discurso nas taxas de erro
dos relatorios, bem como na produtividade dos departamentos de radiologia. Em
termos de perfodo temporal, foram incluidos neste estudo artigos publicados entre o
ano de 1992 e o ano de 2013. A partir destes relatérios os autores chegaram a algumas
observagoes. A primeira delas prende-se com o facto de ser claro que uma certa
porcao de relatérios contém pelo menos um erro. Foi também possivel observar que,
dos relatorios que contém erros, a percentagem de erros que afeta o entendimento varia
de 4% até 52%. A alta proporcao de relatorios a conter pelo menos um erro leva a crer
que os sistemas de reconhecimento de discurso sao imperfeitos e que para produzir
relatorios sem erros o radiologista necessita de perder tempo na correcao dos erros
diminuindo assim a produtividade individual. Foi também concluido pelos autores
que apesar da produtividade individual do clinico diminuir com o uso de tecnologias
de reconhecimento de discurso a produtividade do departamento em geral aumentou,
pois os relatérios ficam disponiveis de forma mais rapida. De salientar que foi notado
pelos autores que a taxa de erro dos relatérios parece variar consoante a complexidade

do relatorio.

Os estudos apresentados anteriormente salientam algumas lacunas presentes nos sis-
temas de reconhecimento de discurso, principalmente questoes relacionadas com a
quantidades de erros presentes num relatério que seja gerado por este sistema. Contudo
deles também advém aspetos positivos. Um deles é sem divida o tempo que demora até
um relatorio ficar disponivel, quando comparado com o sistema de ditado e transcri¢ao
(método tradicional), os sistemas de reconhecimento de discurso permitem obter o
relatorio de forma bastante mais rapida. Pafel ef all (2013) realizaram um estudo
onde tentam diminuir a taxa de erro fazendo sucessivas revisoes dos textos ditados.
Os relatorios dos médicos que participaram na experiéncia eram avaliados por outros
radiologistas que classificam os erros consoante a sua gravidade e marcavam os erros

nos relatorios. A cada dois meses era dado a cada radiologista que participou na
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experiéncia os seus relatorios com os erros marcados, bem como a sua taxa de erro
e ainda sugestoes de como ele poderia melhorar o seu ditado. Tais sugestoes eram
por exemplo, sobre o correto posicionamento do microfone. Foi concluido que apoés a
primeira intervencao os scores de cada radiologista aumentaram, querendo isto dizer
que os seus relatorios passaram a conter menos erros. A partir da primeira intervencao
a taxa de erro estabilizou. Os autores concluem ainda que alguns padroes de erro

tendem a ser tinicos de cada radiologista.

Todos estes estudos apresentados focam-se no texto em si, e nao em palavras que
poderiam ser extraidas do texto, com o intuito de construir dados estruturados que
possam ser usados em estudos autométicos posteriores. Como visto no capitulo an-
terior, para descrever achados numa mamografia o radiologista usa a terminologia
BI-RADS®. Tais descritores sdo bastantes tteis uma vez que através desses dados
podem ser construidos modelos preditivos de forma automatica e assim ajudar o clinico
a suportar decisoes clinicas. Deste ponto de vista, e apesar dos relatérios ditados para
sistemas de reconhecimento de discurso terem uma elevada taxa de erro, quando é
considerado o texto como um todo, eles podem ajudar a acelerar o processo de criar
dados estruturados, ja que o foco é em palavras relevantes e nao no texto como um

todo.

MammoClass Ferreira (2010) é um sistema de apoio & decisao clinica que utiliza dados
estruturados (caracteristicas BI-RADS® anotadas de imagens de mamografias) para
fazer a classificagao de um achado imagiologico. Estes dados estruturados podem
ser introduzidos no sistema através de um formulario. Para esta ferramenta, o texto
em si nao é relevante. E suficiente que a ferramenta consiga extrair os termos BI-
RADS® importantes contidos no relatério. Como visto anteriormente neste trabalho,

estendemos o MammoClass para dar suporte ao texto ditado e digitado.



Capitulo 4

Ferramentas de Speech-to-Text

O software Speech-To-Text como visto anteriormente é um software que recolhe audio
e transforma esse audio em texto. Este tipo de software é extremamente valioso
para alguém que necessite de gerar conteido escrito sem a preocupacao de escrever
manualmente o texto. De salientar que é também importante para pessoas que devido

a algum tipo de deficiéncia ou incapacidade estejam impedidas de usar um teclado.

Para esta dissertagao, fizemos uma analise a varias ferramentas de Speech-To-Text
com o intuito de escolher a que melhor se adequava ao nosso trabalho, ou seja, a que
cumprisse os requisitos de reconhecer as palavras Portuguesas, mais particularmente
termos pertencentes ao léxico BI-RADS®, com uma taxa de acerto razoavel. Outro

dos requisitos era a necessidade de a ferramenta a usar ser gratuita.

As varias ferramentas analisadas sao apresentadas de seguida, de salientar que esta
anélise aconteceu em Janeiro de 2015 e foram pesquisadas as ferramentas com maior

relevo a essa data.

e Free Voice to Text" - Este ¢ um software que permite o envio de emails
apenas ditando o texto que pretendemos enviar. Tal como o nome indica estamos
perante um software livre. Em termos de suporte de idiomas, este software

suporta a lingua Inglesa, Espanhola, Francesa e Japonesa.

Thttp://download.cnet.com /Free-Voice-to-Text/3000-7239 4-76115951.html
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e Talking Desktop? - Este ¢ um software que para além da funcao de tran-

screver audio para texto possui funcoes para ditar as horas bem como avisos
meteorologicos. Como problemas, é de salientar os poucos controlos que possui
e um tempo de resposta lento. Trata-se de um software proprietério e o seu
preco ¢ de 47%. No que concerne ao suporte de idiomas, este software suporta a

lingua Inglesa, Espanhola, Francesa e Alema.

Dragon Naturally Speaking Home/Premium?® - Através da nossa andlise

é possivel dizer-se que este software é bastante assertivo. O mesmo possui uma
interface amiga do utilizador e bastante funcional. Trata-se de um software
proprietario e o seu preco & de 99,99$ para a versiao Home e de 199,99% para
a versao Premium. De salientar a existéncia de uma versao Medical cujo preco
¢ de 999,99%. No que respeita ao suporte de idiomas, este software suporta a
lingua Inglesa, Espanhola, Francesa, Italiana entre outras, contudo, nesta lista

de linguagens suportadas nao esté incluida a lingua Portuguesa.

Freesr Speech Recognition® - Este ¢ um software que permite ditar multiplos
textos, ou seja, permite que seja atribuido um ntmero a cada janela e depois
permite ao utilizador ditar para cada uma delas. E um software proprietéario
e 0 seu preco apenas pode ser obtido a pedido, contudo possui uma versao de
demonstracao. Em termos de suporte de idiomas é um software que apenas

suporta a lingua Inglesa.

Simon® - Este software é gratuito e de codigo aberto. Esta disponivel para

Windows e Linux. Em termos de suporte de idiomas este é também um software

que apenas suporta a lingua Inglesa.

Web Speech API® - Esta ferramenta ¢ uma API desenvolvida pela Google que
permite ao programador obter a tradugao da voz para texto. Esta ferramenta é
gratuita e pode ser usada em qualquer sistema operativo desde que este permita
o uso do browser Google Chrome. No que concerne ao suporte de idiomas, esta

API, suporta muitas linguas, sendo que uma delas é a lingua Portuguesa.

2http:/ /voice-recognition-software-review.toptenreviews.com /talkingdesktop-review.html
3http:/ /www.nuance.com/for-business /by-product /dragon /product-resources /edition-

comparison/index.htm

4http:/ /freesr.org/
Shttps://simon.kde.org/
Shttps://dves.w3.org/hg/speech-api/raw-file/tip /speechapi.html
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Software Gratuito | Preco (US$) | Lingua Plataforma
Free Voice to Text Sim 0 Inglesa, Espanhola, Francesa e Japonesa. | Windows
Talking Desktop Nao 47 Inglesa, Espanhola, Francesa e Alema. Windows
Dragon Naturally Speaking Home | Nao 99 Inglesa, Espanhola, entre outras. Windows

Freesr Speech Recognition Exp. ND Inglesa. Windows
Simon Sim 0 Inglesa. Linux, Windows
Web Speech API Sim 0 Portuguesa e muitas outras. Todas

Voice Note Sim 0 Portuguesa e muitas outras. Todas

Tabela 4.1: Comparacao dos Software Speech-To-Text

e Voice Note? - Esta ferramenta é uma extensao que pode ser instalada no
browser Google Chrome. Trata-se de uma extensao gratuita e que pode ser
usada em Windows, Mac e Linux. No que concerne ao suporte de idiomas, esta
extensao, suporta igualmente muitas linguas, sendo que uma delas ¢ a lingua

Portuguesa.

A Tabela B apresenta de forma sintetizada os softwares estudados e apresentados
acima. Ora, de todos eles, os inicos que cumprem os requisitos para este trabalho, ou
seja, reconhecer a lingua portuguesa e ser uma ferramenta gratuita sao a Web Speech
API e a extensao Voice Note. Destas duas ferramentas adequadas ao uso no projeto,

surgiu a necessidade de escolher qual a melhor para ser aplicada no nosso projeto.

4.1 Web Speech API ou VoiceNote?

Para escolher qual destas ferramentas melhor se adequava ao projeto foram realizados
varios testes com frases em portugués para se descobrir qual a ferramenta com melhor
performance. As Tabelas B2, B3 e B4 ilustram alguns dos testes realizados com as
duas ferramentas. De salientar que cada frase testada foi retirada de um relatorio
médico, pelo que, a tabela apresenta a frase presente no relatério, bem como, a frase
extraida pela Web Speech API e pela extensao VoiceNote quando é ditada para cada

uma delas a frase do relatério.

Como ¢ possivel constatar pelas tabelas, os resultados sao bastante similares entre as
duas ferramentas, ou seja, entre a Web Speech API e a extensao VoiceNote. De notar

que quando comparado com a frase original obtida dos relatorios a performance de cada

"https://voicenote.in
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Relatorio | A pele e o tecido celular subcutaneo apresentam aspectos mamograficos normais

WS API a pele e o tecido celular subcutaneo apresentam aspectos demograficos normais

VoiceNote | a pele e do tecido celular subcuténeo apresento aspectos demograficos normais

Tabela 4.2: Comparacao entre Web Speech API e VoiceNote - Exemplo 1

Relatorio | Nao se individualizam imagens nodulares que sugiram malignidade, micro-calcificagdes suspeitas ou outras alteragoes significativas, em qualquer dos lados

WS API nao consigo visualizar imagens nodulares que sugiro malignidade microcalcificagoes suspeitas outras alteragdes significativas em qualquer dos lados

VoiceNote | nao consigo visualizar imagens no solares que sugiro malignidade microcalcificagoes suspeitas outras alteragoes significativas em qualquer dos lados

Tabela 4.3: Comparacao entre Web Speech API e VoiceNote - Exemplo 2

uma das ferramentas parece apresentar uma performance aceitavel. Uma curiosidade
que surgiu da comparagao destas duas ferramentas foi a tentativa de descobrir se
a extensao VoiceNote foi implementada recorrendo ao uso da Web Speech API Nos
acreditamos que sim, visto nos parecer o mais légico com base nos resultados, idiomas
disponiveis e a natureza da ferramenta, contudo a documentacao da extensao nao é

muito clara em relagao a este assunto.

Posto isto, a ferramenta que decidimos usar para incluir no MammoClass foi a Web
Speech API. A decisao foi simples de tomar pois a Web Speech API é uma API, o
que por si s6 permite maior flexibilidade no seu uso. Ou seja, por exemplo, pode ser
aplicada em qualquer elemento HTML & escolha, tornando-se assim facil de incluir
numa pagina Web ao contrario da extensao VoiceNote em que nao hé forma de

controlar o que fazer com o texto obtido.

4.2 Problemas inerentes ao uso da Web Speech API

Como visto na secgao anterior a ferramenta incluida na nova versao do MammoClass
foi a Web Speech API. Porém a utilizagao desta API nao garante a confidencialidade

dos dados, o que é um requisito necessario quando se trata de dados médicos.

Posto isto, surgiu a necessidade de dotarmos o MammoClass de uma ferramenta

de Speech-To-Text capaz de tratar os dados sem os enviar para servidores externos.

Relatorio | No actual estudo, observamos padrao mamografico de densidades fibroglandulares dispersas, pela pequena quantidade de parénquima mamério

WS API no atual estudo observamos pedro mamografico de densidades fibroglandular dispersas pela pequena quantidade de parénquima mamario

VoiceNote | no atual estudo observamos pedro mamografico de densidades fibroglandular dispersas pela pequena quantidade parénquima mamério

Tabela 4.4: Comparacdo entre Web Speech API e VoiceNote - Exemplo 3
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Atendendo aos requisitos deste trabalho, ou seja, reconhecer a lingua portuguesa e
ser uma ferramenta gratuita, como visto anteriormente, nao existem ferramentas que
resolvam diretamente o problema. Contudo Figueiredo & Dufra (2016) estudaram
este problema e apresentaram uma solucao que achamos ser capaz de satisfazer a
necessidade criada através da Web Speech API. Na proxima sec¢ao, apresentamos uma
extensdo do nosso trabalho original Rocha ef all (2016) que suporta o Julius® e o

Corujaf.

4.3 Julius e Coruja

Figueiredo & Dutra (2016) apresentam como ferramenta alternativa ao uso da Web
Speech API no ambito de Speech-To-Text na area médica, o uso de dois projetos
independentes, liderados por instituicoes académicas estrangeiras e suportados online

pela comunidade open-source: o Julius e o Coruja.

O Julius ¢ um software de Speech-To-Text. Originalmente foi desenvolvido por Lee
Akinobu do Nagoya Institute of Technology, no Japao, funcionando apenas na lin-
gua Japonesa. O seu codigo livre permite que atualmente seja suportado por uma
comunidade online que contribui para alargar o alcance do programa para outras
linguas. Este sistema suporta um vocabulério até cerca de 64.000 palavras, sendo capaz
de realizar a descodificacao da fala quase em tempo real, mesmo quando estd a ser
executado num computador pessoal comum. De salientar que o algoritmo do programa
assenta em modelos do tipo Hidden Markov Models, e incorpora diversas formas de
pesquisa, contudo esta ferramenta foi cuidadosamente desenvolvida de forma modular,
pelo que é independente de estruturas de modelos, suportando assim diversos tipos de
Hidden Markov Models. E de ter em consideracdo que a maior parte da documentacio

do Julius ainda se encontra em lingua Japonesa.

O Corugja é uma parte integrante e fundamental do projeto FalaBrasil™. Este software
foi desenvolvido pelo Laboratério de Processamento de Sinais da Universidade Federal
do Para, no Brasil. O seu desenvolvimento teve como objetivo disponibilizar recur-

sos para a construcao de sistemas de Speech-To-Text em portugués do Brasil sendo

8http://julius.osdn.jp/en_index.php
9http://www.laps.ufpa.br/falabrasil /reconhecedor.php
Ohttp: //www.laps.ufpa.br/falabrasil
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que diversos programas com finalidades diversas ja foram elaborados com base neste
trabalho. O Coruja é composto por uma API desenvolvida em C+-, com suporte
a Common Language Runtime (CLR), para o descodificador do Julius (Figueiredo
& Dutra, P016). Contém os modelos acusticos e linguisticos criados com o Hidden
Markov Model Toolkif™ necessarios para o reconhecimento da Lingua Portuguesa
com pronuncia caracteristica do Brasil. O Coruja dispoe ainda de um dicionario
fonético (USPAdic) readaptado de forma a incluir um vocabulario correspondente a
65.532 palavras (maximo aceite pelo Julius) com a devida equivaléncia as respetivas

prontncias em Portugués do Brasil.

O uso em conjunto destes dois projetos permite obter um sistema de reconhecimento
automatico de discurso completo em Portugués do Brasil. Figueiredo & Dutra (20186)
criaram um novo dicionario fonético para substituir o que é usado no Coruja. O
processo de criagao deste dicionério passou pela analise de diversos textos médicos
elaborados por clinicos na area da oncologia mamaria. Os textos foram entao proces-
sados criando assim um conjunto de termos que garantidamente foram empregados em
relatoérios oncologicos. Os autores salientam que devido a abundéncia de profissionais
clinicos neste ramo, assim como as diversas regioes de onde sao provenientes, bem como
outros fatores que tornam a escrita de cada clinico tnica faz com que a quantidade
de palavras usadas em Portugal em relatorios oncolégicos seja mais elevada. Tendo
entao a lista de termos sem repetigoes os autores procederam para cada termo a
criacao da sua forma fonética. De salientar, que foram adicionados a este dicionério
alguns termos BI-RADS® que néo apareceram em nenhum dos relatérios mas que sio
importantes na area da oncologia mamaria. Por tultimo, como forma de otimizagao
foram introduzidas certas expressoes completas que se evidenciaram pela elevada
frequéncia que apareceram nas palavras testadas pelos autores. Nesta fase o dicionario

contém 635 palavras.
Inclusao no MammoClass

Para o projeto elaborado nesta dissertacao decidimos que a solucao apresentada por

Figueiredo & Dufra (2016) seria uma mais valia para o MammoClass.

Posto isto, surgiu a necessidade de adaptar estes dois projetos para funcionamento

online. Procedemos a sua instalagao no servidor onde o MammoClass esta alojado

"http: //htk.eng.cam.ac.uk/
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(o manual de instalagdo segue em anexo), contudo, a sua instalagdo no servidor nao
torna os projetos diretamente integraveis no MammoClass. Para tal, é necessario uma

forma de enviar o audio do utilizador para os dois projetos.

Para resolver esta questao decidimos adaptar o exemplo apresentado por Chris Wilson
no seu projeto Audio Recorder™ que faz uso do plugin Recorder.js=, que se trata de
um plugin capaz de gravar e exportar o contetudo produzido pela Web Audio API. Esta
API foi introduzida juntamente com o HTML5 e trata-se de uma API que permite
ao programador processar e sintetizar audio em aplicacoes Web. Através desta API
podemos fazer com que o browser recolha o som do utilizador e o envie para o servidor
onde o MammoClass esta alojado, som este que ird ser processado pelo Julius e pelo

Coruja.

Contudo, o som obtido pelo browser e enviado para o servidor nao se encontra no
formato aceite pele Julius. O Julius necessita de um ficheiro .wav, com apenas um
canal de dudio e com a frequéncia de amostragem de 22050. Deste modo, apds o som
estar no servidor e antes de ser processado pelo Julius é necessario realizar a conversao

desse som para o formato suportado.

Para realizar a conversao desse som recorremos a ferramenta SoX™. Esta ferramenta é
um utilitario multi-plataforma (disponivel para Windows, Linux e MacOS) para linha
de comandos. Através dela é possivel converter varios formatos de ficheiros de dudio
em outros formatos. Além de fazer a conversao de ficheiros de dudio este utilitario

permite aplicar varios efeitos de som e ainda fazer a reproducao de ficheiros de dudio.

Assim sendo, o fluxo de dados até o som estar preparado para ser enviado para o
Julius pode ser caracterizado pela Figura BZ1 e consiste em o som ser recolhido pelo
microfone através da Web Audio API, de seguida o som é enviado para o servidor
onde o MammoClass esta alojado através de um método POST. De seguida o som é
convertido para o formato aceite pelo Julius através da ferramenta SoX e finalmente

o Julius é invocado com o ficheiro .wav resultante.

2https://github.com/cwilso/AudioRecorder
Bhttps://github.com /mattdiamond /Recorderjs
“http: //sox.sourceforge.net /sox.html



36

CAPITULO 4. FERRAMENTAS DE SPEECH-TO-TEXT

Som convertido pelo SoX
para o formato suportado

Som recolhido pela pelo Julius

Web Audio APl é

enviadni perac
.x))EeH d

Som enviado para o
Julius traduzir

Figura 4.1: Fluxo dos dados para incluir o Julius e o Coruja no MammoClass



Capitulo 5

Speech-to-Text Interface

Este capitulo explica como foi criada a Interface Speech-to-Text para integracao no

MammoClass.

Como mencionado anteriormente a interface original do MammoClass apenas permite
que o utilizador introduza os descritores BI-RADS® através de um formulario de
insercao manual. Ora, neste trabalho foi construida uma nova interface que permite
que o utilizador introduza texto livre numa text box, texto este que pode ser escrito

ou colado proveniente de um relatério mamografico.
Esta nova interface permite ainda que o utilizador dite o relatério mamografico.

Tal como na versao anterior, a nossa implementacao foi feita em forma de interface
Web. A construcao de tal interface foi baseada em Bootstrap®, que se trata de uma
framework para criar paginas web com um visual moderno e com a principal vantagem
da pagina criada poder ser vista de forma confortavel, quer em computadores, quer
em dispositivos moveis. Esta confortabilidade advém do facto de através do Bootstrap
ser possivel desenvolver paginas em que os seus componentes escalam e posicionam-se

de acordo com a natureza do dispositivo onde a pagina esté a ser visualizada.

Thttp://getbootstrap.com/
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5.1 MammoClass

Esta seccao visa apresentar com algum detalhe o que é o MammoClass 2 e como este

funciona.

O MammoClass permite a classificagao de uma mamografia usando um pequeno con-
junto de achados mamograficos. Para esta classificagao Ferreiral (2010); Ferreira et _al

(P015) usou um dataset com 348 casos obtidos entre outubro de 2005 e dezembro
de 2007. De forma a encontrar o melhor modelo, foram aplicados sobre estes dados
diversos algoritmos de classificagao com variacao de parametros, com o intuito de
aprender a partir dos dados. O objetivo destes algoritmos, que foram implementados
no WEKA, era a previsao da densidade da massa e a previsao da malignidade. O
melhor classificador na tarefa de prever a densidade da massa é baseado em SVM
(Support Vector Machine) e tem uma accuracy de 81,3%. No que toca a tarefa de
classificagao da malignidade o melhor classificador é baseado igualmente em SVM e
tem uma accuracy de 85,6%, com um valor de predicao positivo de 85%. Um aspeto
importante do MammoClass é a sua capacidade para prever malignidade na auséncia
do atributo "densidade da massa", uma vez que o modelo consegue prever um valor

para este atributo e usé-lo na classificacao.

Este modelo foi entao disponibilizado online em conjunto com um formulario Web de
forma a passar os parametros ao modelo. Esta interface Web esté representada na
Figura b. Como pode ser visto esta interface possui alguns campos que podem ser
preenchidos com os valores dos achados mamograficos. O botao "Predict" permite

obter um valor de malignidade calculado com base nos valores inseridos.

Queremos salientar que o MammoClass foi um ponto de partida muito importante

para o projeto desenvolvido nesta dissertagao.

5.2 Parser extrator de descritores BI-RADS®

A interface elaborada nesta dissertacao usa uma adaptagao do parser elaborado em
Cunhal (2011); Nassif efall (2012). Esta seccao visa apresentar as caracteristicas desse

parser.

2http://cracs.fc.up.pt/ nf/mammoclass
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PARSER EXTRATOR DE DESCRITORES BI-RADS®

MammoClass

Classification of a mammogram based in a
reduced set of mammography findings

To obtain a prediction in terms of malignancy for a certain mass is only
necessary to provide the values of the findings, annotated through the Breast
Imaging Reporting and Data System (BIRADS), in the form bellow. It is also
possible to get a prediction of the attribute mass density in case this feature is
not known.

The output will indicate the probability of a certain mass being benign or
malignant. In the latter case it is suggested that the patient should perform a
biopsy. The probabilities are computed using machine learning models built as
described in:

s P.Ferreira, N. A. Fonseca, I. Dutra, R. Woods, and E. Burnside, Predicting
Malignancy from Mammography Findings and Surgical Biopsies,
submitted.

Enter Data

Patient’'s age
Mass size

Breast Composition| Selecta value
Mass shape| Selectavalue v
Mass clockface location|Selectavalue v
Mass margins (1) Selectavalue -
Mass margins (2)| Selectavalue -
Mass margins worst| Selectavalue -
Mass density| Selecta value v
Side| Selectavalue =
Quadrant|Selecta value

Depth| Selecta value »

| Predict | | Reset

Figura 5.1: Interface do Mammoclass original



40 CAPITULO 5. SPEECH-TO-TEXT INTERFACE

O léxico BI-RADS® ¢ composto por 43 atributos, contudo os textos médicos possuem
alguma variedade de conceitos que nao sao descritos de maneira uniforme. Segundo
Nassif ef all (2009) alguns médicos utilizam palavras diferentes para se referirem ao
mesmo conceito. Como exemplo temos "igual densidade" e "isodenso", que caracteri-
zam o mesmo atributo BI-RADS® relacionado com a densidade, contudo esté escrito
de forma diferente. De acordo com Cunhal (2011) alguns léxicos podem ser descritos de
forma ambigua ou até referirem-se a mais do que um conceito. Posto isto na elaboracao
do parser Cunha (2011) teve que conhecer a forma como os textos médicos sao escritos
e adquirir conhecimento sobre os sindénimos utilizados para descrever alguns atributos
BI-RADS®. Para isto foi essencial o recurso a uma técnica de radiologia com o intuito
de conhecer melhor a linguagem médica relacionada com o cancro da mama e termos
BI-RADS®. Como estes termos foram criados originalmente em Inglés, Cunha (20171)

obteve de uma técnica de radiologia a tradugao dos termos em Portugueés.

Para mapear as palavras e as frases do texto em conceitos, nao nos podemos guiar
apenas pelo léxico. Ora, apds possuirmos um conhecimento aprofundado sobre os
textos, é essencial possuir uma lista de termos bem definida para a extracao de
dados. Como forma de exemplo temos o conceito "lesao da pele" que é capturado
pela presenca de ambas as palavras, "lesao" e "pele", desde que estas se encontrem
proximas. Posto isto, foi necessario estabelecer a ordem das palavras e em alguns
casos o seu grau de proximidade. Em consequéncia das diferentes formas de como
os médicos escrevem a mesma palavra e devido aos erros ortograficos foi definido um
conjunto de palavras de forma a ser possivel capturar o termo pretendido. Por exemplo,
foi definido "adenomegalia", "axila positiva" e "ganglio axilar" para definir o achado

associado "Adenopatia Axilar".(Cunha, POTT)

Apoés a graméatica ter detetado a ocorréncia de um conceito, é feita a detecao da
negacao, ou seja, ao percorrer o texto caso a palavra "massa" seja encontrada seguida
da palavra "oval", é ativada a regra correspondente & "forma oval". Por outro lado,
caso a frase seja constituida por "a massa nao é oval" esté-se perante um forma negada,

logo a regra "forma oval" nao é definida.

De acordo com os termos BI-RADS® traduzidos para portugués, Cunha (2001) de-
senvolveu uma gramaéatica livre de contexto com o intuito de ajudar na extracao de

atributos BI-RADS® de textos clinicos. Inicialmente foi construido um dicionario
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<Forma> ::= <Farredondada> | <Foval> | <Flobular> | <Firregular>
<Farredondada> ::= <Forma_Expressao>{<ConjCaracteres>} <Farr Expressaol>

<Farr Expressaol> ::= arredondado | arredondada | redondo | redonda
<Foval> ::= <Forma Expressao>{<ConjCaracteres>} <Fov Expressaol >
<Fov_Expressaol> ::= oval | ovoide | ovalar | alongado | alongada

<Flobular> ::= <Forma Expressao>{<ConjCaracteres>} <Flob Expressaol>
<Flob_Expressaol> ::= lobular | polilobular | multilobular
<Firregular> ::= <Forma Expressao>{<ConjCaracteres>} <Firr Expressaol>

<Firr _Expressaol > ::= irregular

Figura 5.2: Gramatica para extragao do conceito "Forma"

para cada termo traduzido. Este dicionario pode ser visto na Tabela b7l que sumariza

a informacao apresentada no Capitulo B.

De seguida foi definida a gramética para a extracao dos atributos. Para simplificacao
alguns simbolos nao terminais desta gramatica nao estao totalmente definidos. Por
exemplo, o simbolo nao terminal <Caracter> representa qualquer simbolo do teclado.
Segundo Cumha (PO11), o léxico BI-RADS® é composto por termos e construcoes
bem definidos que podem ser facilmente extraidos de relatérios médicos a partir de
expressoes sem teor sintatico ou semantico. Portanto, a gramética definida é baseada
em combinagoes de expressoes médicas. Por exemplo, para extrair o conceito "Forma
Arredondada", é suficiente encontrar qualquer sinénimo para as palavras "forma" e
"arredondada" no texto, possivelmente separadas por um nimero limitado de palavras.
A Figura b3 ilustra a gramatica usada pelo parser para encontrar a caracteristica

"forma".

Para a elaboragao desta graméatica Cunha (2011) utilizou um conjunto de dados
contendo registos clinicos e resultados de mamografias de 153 pacientes que foram

examinados no periodo de 2008 a 2009. A extragao de termos tem uma taxa de acerto
entre os 87% e os 91%.

A inclusdo deste parser no nosso projeto permite a extracio dos termos BI-RADS®
presentes quer no texto ditado, quer no texto escrito ou copiado, o que ira ser usado
no processo de preenchimento automético do formuléario da versao do MammoClass

elaborada nesta dissertacao.
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round arredondada, redonda
oval oval, ovoide, alongada, ovalar
mass shape
lobular lobular, Polilobular
irregular irregular
circumscribed circunscrita, bem definida, bem delimitada, regular
microlobular microlobular
mass margins obscure obscura, obscurecida
indistinct indistinta, imprecisa, indefinida, mal definida
spiculated espiculada
high alta, elevada densidade
mass density equal igual, isodensa, homogénea
low baixa, ténue
predominantly fatty contém gordura
scattered fibroglandular fibroglandular
breast density
heterogeneously dense heterogénea
extremely dense densa, muito densa, densidade alta da mama
skin calcifications calcifica¢oes dérmicas, calcificagdes pele
vascular calcifications calcificagoes vasculares
coarse calcifications calcificagbes grosseiras, pipoca
large rod-like calcifications calcificagoes em forma de bastonete
round calcifications calcificagoes redondas

lucent-centered calcifications | calcificagdes com centro lucente

. X eggshell calcifications calcificagoes em casca de ovo
calcification morphology ) X . . . . . . .
milk of calcium calcifications | calcificagoes ductais ou leite calcio

suture calcifications calcificagoes cicatriciais
dystrophic calcificagoes distroficas
punctate calcifica¢oes punctiformes
amorphous calcificagoes amorficas ou indistintas
pleomorphic calcificagoes pleomorficas ou heterogéneas
fine linear branching calcificagoes finas ou lineares
clustered agrupadas, com varios nicleos
linear microcalcificagoes lineares
calcification distribution | segmental segmentar
regional regional, area extensa
scattered difusa, dispersas morfologicamente
architectural distortion distorgao arquitectural, desorganizagdo arquitectural
solitary dilated duct dilatagao ductal, ducto dilatado, carcinoma ductal
special cases
intrammary lymph node ganglio linfatico intramamaério, ganglio mamario
assymetric breast tissue densidade assimétrica, assimetria mamaria
skin retraction retrac¢do cutanea
trabecular thickening espessamento trabecular
assciated findings . . - .
nipple retraction retrac¢do do mamilo
skin lesion lesao na pele, cutanea, ulceracao cutanea
axillary adenopathy adenopatia axilar, adenomegalia axilar, axila positiva, ganglio axilar suspeito

Tabela 5.1: Termos BI-RADS® e a sua traducao para Portugués
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Menu de Topo

+—|I|||

Inicio

Speech-To-Text

v

| »| Texto Ditado

Formulario

'

I Sobre

Figura 5.3: Esquema da interface do MammoClass

5.3 Interface Criada

A interface criada é composta por cinco partes distintas que compoem o MammoClass.
Estas partes sao a interface inicial que é a parte mostrada aquando de uma visita
de algum utilizador, a parte de Speech-To-Text que permite ao utilizador ditar um
relatério médico, a parte de insercao de texto manual de um relatério médico, a parte
de preenchimento do formulario com os descritores BI-RADS® e por tltimo uma
parte com informagao sobre o MammoClass. A imagem B33 ilustra tal interface. De
salientar a presenca de um "Menu de topo" que se encontra sempre no topo da interface
e que permite a qualquer momento navegar entre cada uma das partes da interface.
Posto isto cada uma das seguintes subsecgoes visa apresentar cada uma das partes da

interface que constituem o MammoClass.

5.3.1 Interface Inicial

Quando qualquer utilizador visita a pagina do MammoClass é lhe apresentado a inter-

face apresentada nas Figuras b4 e b3, sendo que a Figura b4 corresponde a interface
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MAMMOCLASS V2 STT  DATAMANUALLY  FILLFORM  ABOUT

MAMMOCLASS V2

Classification of a mammogram based in a set of mammography findings

SPEECH-TO-TEXT i ENTER DATA MANUALLY ~ FILL THE FORM

Figura 5.4: Interface apresentada aquando da visita a pagina do MammoClass - Computador e Tablet

visualizada por utilizadores oriundos de um computador ou tablet enquanto a Figura

b3 representa a interface visualizada por utilizadores oriundos de um Smartphone

Ora na parte superior da Figura b4, como referido anteriormente , podemos ver um
menu com diversos textos de navegacao. Este "Menu de topo" é representado na figura
bd. Este "Menu de topo" é mantido no topo da interface aquando da navegacao para
outras partes da pagina. Ao manter este menu no topo o utilizador pode sempre que
queira, de formar rapida, navegar para qualquer outra parte da interface. No que
concerne ao utilizador proveniente de um Smartphone, este tem a sua disposi¢ao de
igual forma um "Menu de topo" para tal basta carregar no botao representado por
trés barras horizontais, este botao pode ser visto no canto superior direito da Figura

b 4. O aspeto deste menu de topo pode ser visto na Figura b7.

Para cada uma das plataformas de visualizacao ao clicar em "MAMMOCLASS V2" o
utilizador é conduzido de novo para a interface inicial da pagina, ou seja, a interface
representada pelas Figuras b4 e b3, respetivamente. Por sua vez ao clicar no texto
"STT" o utilizador é conduzido para a parte da interface que lida com a entrada
de texto por voz, ou seja, texto que é ditado pelo utilizador. Ao clicar em "DATA
MANUALLY" o utilizador é conduzido para a parte da interface responsavel pela

introdugao de texto manual. Por sua vez, ao clicar em "FILL FORM" o utilizador
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MAMMOCLASS V2

MAMMOCLASS V2

Classification of a mammogram based
in a set of mammography findings

SPEECH-TO-TEXT
ENTER DATA MANUALLY ™

FILL THE FORM

Figura 5.5: Interface apresentada aquando da visita & pagina do MammoClass - Smartphone

MAMMOCLASS V2 STT  DATAMANUALLY  FILLFORM  ABOUT

Figura 5.6: Menu presente sempre no topo da interface - Computador e Tablet

MAMMOCLASS V2

STT

DATA MANUALLY
FILL FORM
ABOUT

in a set of mammography findings

SPEECH-TO-TEXT :

ENTER DATA MANUALLY

FILL THE FORM

Figura 5.7: Menu acessivel sempre no topo da interface - Smartphone
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SPEECH-TO-TEXT I | ENTER DATA MANUALLY = FILL THE FORM

Figura 5.8: Botoes de navegagao facil presentes na interface inicial

¢é redirecionado para a parte da interface que contem o formulario de descritores BI-
RADS® onde o utilizador pode preencher os descritores e obter o valor de predicdo da
malignidade associada aos descritores. Por ultimo ao clicar em "ABOUT" o utilizador

é conduzido para uma parte da interface com informagao sobre o MammoClass.

No centro desta interface inicial estd como pode ser visto nas Figura b4 e B3 o
nome do projeto, ou seja, "MammoClass" e uma pequena descrigao da sua principal
fungao: Classification of a mammogram based in a set of mammography findings. Para
além deste contetdo existem ainda botoes de navegacao que permitem ao utilizador
navegar na pagina para a parte pretendida. No que toca ao utilizador do computador
ou tablet estes botoes podem ser vistos na figura b8, ja no que respeita ao utilizador
de smartphone os botdes sdo 0os mesmos e apenas estao dispostos de forma diferente
como pode ser visto na Figura b4, Assim sendo, o botao com o texto "SPEECH-TO-
TEXT" permite ao utilizador navegar para a parte da interface que lida com a entrada
de texto por voz. O botao com o texto "ENTER DATA MANUALLY" permite, como
o nome indica, que o utilizador seja conduzido para a parte da interface responsavel
pela introducao de texto manual. Por sua vez, ao clicar no botao com o texto "FILL
THE FORM" o utilizador é redirecionado para a parte da interface que contem o
formulario de descritores BI-RADS® para previsao de malignidade. Como seria de
esperar visto tratar-se de uma pagina Web, qualquer parte desta interface pode ser
acedida fazendo scroll com o rato ou usando a barra de navegacao do browser caso
estejamos num computador, ou fazendo o scroll com o dedo caso o utilizador esteja a

utilizar um tablet ou um smartphone.

5.3.2 Interface para Speech-To-Text

A parte da interface responsavel pela componente Speech-To-Text esta representada
na Figura b9. Quando visualizada por um utilizador proveniente de um Smartphone
esta parte da interface tem o aspeto apresentado na Figura bT0.  Esta parte da

interface contem uma imagem de um microfone para fazer alusao a sua funcao, ou
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@ Web Speech API| @ Julius/Coruja

START VOICE RECOGNITION

Figura 5.9: Interface responsavel pela componente Speech-To-Text - Computador e Tablet

MAMMOCLASS V2

® web Speech API [ J Julius/Coruja

START VOICE RECOGNITION END

Figura 5.10: Interface responsavel pela componente Speech-To-Text - Smartphone
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http://mammaclass.dec.foup.pt pretende:
& Utilizar o seu microfone

Permitir Bloquear
Figura 5.11: Pop-up do Google Chrome para permissao de recolha de voz

seja, capturar texto ditado pelo utilizador. Contem também as duas ferramentas de
Speech-To-Text que o MammoClass suporta, permitindo assim ao utilizador escolher
qual pretende utilizar através de radio buttons. Nesta parte da interface estao ainda
dois botoes, sendo estes o botao "START VOICE RECOGNITION" e o botao "END".
Ao clicar no botao "START VOICE RECOGNITION" é iniciado o reconhecimento
de discurso com a ferramenta de Speech-To-Text selecionada. Neste ponto queremos
chamar a atencao de um aspeto importante, ora, por razoes de seguranga, antes de ser
iniciada qualquer recolha de voz por parte de cada uma das ferramentas, o utilizador
deve permitir tal recolha. Por isso, ao clicar em ""START VOICE RECOGNITION"
surge no browser a pergunta ilustrada na figura b1 na qual o utilizador deve carregar

em "Permitir" para que a captura de texto seja bem sucedida.

Ora, estando a gravacao no estado de iniciada a imagem do microfone muda de forma
a permitir ao utilizador saber que a sua voz esté a ser recolhida. O aspeto desta parte
da interface quando a recolha de voz ¢é feita através de computador ou tablet encontra-
se ilustrado pela Figura T2, Na visualizacao através de um Smartphone o aspeto da

interface esté ilustrado na Figura bT3.

Quando o utilizador terminar de realizar o ditado do texto e pretender finalizar a
recolha de voz para o seu texto ser processado, deve carregar no botao "END". Ao
carregar neste botao o utilizador para além de terminar a recolha de voz é redirecionado
para a parte da interface com o formulario de descritores BI-RADS® ja preenchidos

com os descritores extraidos do texto ditado.
5.3.3 Interface para digitar texto
Esta parte da interface é responséavel por lidar com o digitar de texto manual ou a

insercao de texto copiado de um relatorio. Ora, no caso do utilizador ser proveniente

de um computador ou tablet esta componente é representada pela Figura b14. No
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3
~
=2

© Web Speech API @ Julius/Coruja

START VOICE RECOGNITION

Figura 5.12: Interface responsével pela componente Speech-To-Text aquando gravagao - Computador
e Tablet

MAMMOCLASS V2

O web Speech API o Julius/Coruja

START VOICE RECOGNITION

Figura 5.13: Interface responsavel pela componente Speech-To-Text aquando gravagao - Smartphone
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SRR @

Figura 5.14: Interface responsével pela componente de texto ditado - Computador e Tablet

caso da proveniéncia do utilizador recair no Smartphone o aspeto desta componente

pode ser visto na Figura bT3

Como podemos ver esta componente contem um campo onde pode ser escrito ou colado
o texto proveniente de um relatério mamogréfico. Juntamente com este campo existem
dois botoes, o botao "CLEAR TEXT" que, como o nome indica, serve para limpar o
texto presente no campo de insercao de texto e o botao "PARSE THE TEXT" que,
por sua vez, faz com que a interface processe o texto digitado ou copiado e de seguida,
redireciona o utilizador para a parte da interface com o formulario de descritores BI-
RADS® ja preenchidos com os descritores extraidos do texto, que foi escrito ou colado

no campo de inser¢ao de texto.

5.3.4 Interface com o formularios de descritores BI-RADS®

Nesta componente da interface estd presente o formulario com os descritores BI-
RADS®. Este formulario caso o utilizador esteja a usar um computador ou tablet
tem o aspeto que pode ser visto na Figura b1G. Caso o utilizador esteja a usar um
Smartphone o aspeto da interface pode ser visto na Figura bT4.Devido aos diversos
campos presentes no formulério o utilizador de Smartphone necessita de fazer scroll
no ecra de forma a percorrer todo o formulario. Ora a Figura bI7a ilustra o aspeto do

inicio do formulério enquanto que a figura BI7H ilustra o fim desta parte da interface.

Ora esta componente da interface foi reformulada com base na interface do Mammo-
Class existente. Comparativamente com a versao anterior, para além das alteracoes

a nivel visual foi alterada a ordem dos descritores no formulario. Foi ainda eliminado
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MAMMOCLASS V2

PARSE THE TEXT CLEAR TEXT

Figura 5.15: Interface responsével pela componente de texto ditado - Smartphone

Patient's age:

'Mass size (mm):

Breast Composition: Select a value

Mass Shape: Select a value

Mass Margins: Select a value

Mass Density: Select a value

Mass clockface location: Select a value

Side: Select a value

Quadrant: Select a value

Depth: Select a value

'MAKE PREDICTION

Figura 5.16: Interface com o formularios de descritores BI-RADS® - Computador e Tablet
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MAMMOCLASS V2

MAMMOCLASS V2

Patient's age: Select a value

Mass size (mm): Select a value

Quadrant:
Breast Composition: Select a value

Select a value

Mass Shape: Select a value
Select a value
MAKE PREDICTION
Mass Margins:

Select a value

(a) Inicio formulario (b) Final do formulario

Figura 5.17: Interface com o formularioa de descritores BI-RADS® - Smartphone

um dos campos Mass Margins pois a sua utilizacao era redundante em termos de

classificacao.

O botao "RESET" limpa todos as valores dos descritores. Este botao é tutil pois caso o
utilizador tenha chegado & conclusao que deve mudar todos os descritores que inseriu
pode assim através deste botao realizar de forma facil um reset ao formulario. O
botao "MAKE PREDICTION" comunica ao sistema que deve ser feita uma previsao
de malignidade com base nos descritores BI-RADS® presentes no formulario. Caso o
preenchimento de algum descritor esteja em falta, foi criado um aviso de alerta emitido
pelo browser indicando que todos os campos do formuléarios devem estar preenchidos
antes que uma predicao possa ser feita. Este aviso de alerta pode ser visualizado na

Figura bIR.

Por sua vez, quando é realizada uma predicao a parte da interface que agrega o

questionario fica com o formato que se pode observar na Figura hT9.

Queremos também salientar que quando o utilizador usa uma das outras formas
de inserir os descritores, ou seja, ditando um relatorio ou digitando o relatoério, foi

implementada uma interface de avisos para o utilizador no caso do parser nao extrair
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mammoclass.dcc.fcup.pt diz:
All fields of the form must be filled before you can predict!

Evitar que esta pagina crie caixas de didlogo adicionais.

Figura 5.18: Aviso emitido quando formulario esta incompleto.

Patient's age:
Mass size (mm):
Breast Composition: Almost entirely fat
Mass Shape: Lobular
Mass Margins: Circumscribed
Mass Density: Automatic
Mass clockface location:
Side: Left
Quadrant: Lower Inner

Depth: Anterior

22
2.0 v

Result
Predicted mass density: iso (99.8%)

Prediction: mass benign with a probability of 99.9%.

'MAKE PREDICTION

Figura 5.19: Interface do formulario ap6s uma predicao
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Patient's age:
Mass size (mm):
Breast Composition: Select a value
Mass Shape: Select a value
Mass Margins: Select a value
Mass Density: Automatic
Mass clockface location: Select a value
Side: select a value
Quadrant: Select a value

Depth: Select a value

MAKE PREDICTION

Figura 5.20: Interface do formulario com avisos despoletados pelo parser - Computador e Tablet

determinado atributo, ou de o parser nao ter encontrado no texto enviado tal atributo.
Esta interface de avisos foi considerada tutil pois alerta o utilizador para a falta de
descritores preenchidos. Esta interface pode ser vista na Figura e na Figura
b1, sendo que a Figura representa interface mostrada ao utilizador proveniente
de computador e tablet enquanto que a Figura bZI representa a interface mostrada
ao utilizador proveniente de Smartphone. Como é possivel de ver, a cor vermelha
encontram-se os avisos relativos a nao extracio de tal descritor BI-RADS® pelo parser,
enquanto que, a cor verde podem ser encontrados os avisos inerentes a falta do respetivo

descritor BFRADS® no texto digitado ou ditado.

5.3.5 Interface de informacgao relativa ao projeto

Esta parte da interface é a ultima parte da pagina. Nesta parte, caso o utilizador seja
proveniente de um computador ou de um tablet o seu aspeto pode ser vista na Figura
b2, caso o utilizador seja proveniente de um Smartphone o aspeto da interface pode
ser visto na Figura b™23 onde mais uma vez devido & extensao desta parte da interface,
estes utilizadores necessitam de fazer scroll na péagina para percorrerem toda a parte
da interface. O contetido é mostrado assim nas Figuras b23a e b2Z3H. Ora, neste

parte da interface é apresentado um disclaimer, bem como a referéncia para o artigo
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MAMMOCLASS V2

Patient's age:

Mass size (mm):

Breast Composition:

Select a value

Mass Shape:

Select a value

Mass Margins:

Select a value

Figura 5.21: Interface do formulario com avisos despoletados pelo parser - Smartphone

original do Mammoclass. Por ultimo sao apresentados os contactos dos principais

intervenientes no projeto.

5.4 Explicacao e Esquematizacao da nova Ferramenta

Como visto nas secgOes anteriores, para além das mudancas gréficas feitas em relagao
ao MammoClass original, ao longo desta dissertacao, o MammoClass evoluiu para um
sistema que permite a introducao de dados através do discurso. A implementacao de

tal caracteristica segue o grafico de fluxo representado na Figura

De salientar que desenvolvemos para o novo MammoClass um script em JavaScript
que trata de toda a parte responsiva da pagina, isto é, que trata de todos os handlers
dos botoes e que quando necessario comunica com o servidor onde o MammoClass esta
alojado. Cada um dos pontos seguintes representa uma etapa do fluxo de informagao

para o funcionamento da componente Speech-to-text.

e Som traduzido em texto pela API - Esta é a primeira etapa da componente

Speech-to-text. Como explicado anteriormente, quando o utilizador pressiona o
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Disclaimer: The predictions are made available in the hope that may be useful, but WITHOUT ANY WARRANTY. The
authors of this site and respective institutions are in no way responsible or liable for information provided through
this site, including hyperlinks to external sites, predictions and data.

P.Ferreira, N. A. Fonseca, I. Dutra, R. Woods, and E. Burnside, Predicting Malignancy from Mammography Findings
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Figura 5.22: Interface relacionada com a informagoes sobre o projeto - Computador e Smartphone
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Figura 5.23: Interface relacionada com a informagoes sobre o projeto - Smartphone
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Som traduzido em texto pela
API

~

Texto enviado para o servidor

N

- . N
Servidor chama um parser que
extrai informacao pertinente
L do texto )

~Z

Servidor envia essa
informacao para o cliente

JavaScript preenche o
formulario com a informacao
recebida

Figura 5.24: Grafico de Fluxo do funcionamento da componente Speech-to-text

botao "START VOICE RECOGNITION" visivel nas Figuras b9 e bI0 o script
em Javascript verifica qual a ferramenta de Speech-To-Text esté selecionada.
Caso seja a Web Speech API, invoca o método "recognition.start()" pertencente
a esta API. Este método ordena a API que comece a transcrever o texto falado
para texto escrito. De salientar que tal como mostrado na Figura b1 para que
a API tenha acesso ao som do microfone o utilizador deve carregar no botao
para permitir tal acesso. A partir desse momento a API encontra-se a recolher
todo o som que o utilizador dite. Caso a ferramenta seja o Julius/Coruja o som é
captado como descrito anteriormente. Por sua vez, quando o utilizador pressiona
o botao "END", caso a ferramenta selecionada seja a Web Speech API o nosso
script Javascript invoca o método "recognition.end()" dessa API. Este método
ordena a API que devolva ao nosso script a sua interpretacao do texto ditado pelo
utilizador no formato texto. No caso da ferramenta escolhida ser o Julius/Coruja

a captura de som é parada e é recebido de igual forma a representacao textual
do ditado.
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e Texto enviado para o servidor - Nesta segunda etapa da componente

Speech-To-Text, tal como o nome indica, o texto é enviado para o servidor em
texto livre. Recordando da etapa anterior, neste momento temos o texto ditado
pelo utilizador em formato texto no nosso script associado ao MammoClass.
Assim sendo, é entao criado um objeto do tipo "HTTPRequest" que inicia a
comunicagao com o servidor onde esta alojado o MammoClass e que possui um
script CGI pronto a ser executado. Para esse script é entao enviada, através de
um método POST, a representacao em formato texto do discurso ditado pelo
utilizador. O nosso script JavaScript fica assim a espera de uma resposta do

servidor que serad recebida numa das etapas seguintes.

Servidor chama um parser que extrai informacgao pertinente do texto
- Esta é a terceira etapa da componente Speech-To-Text. Nesta etapa o script cgi
que recebeu o texto vindo do cliente, passa esse texto a um parser adaptado do
parser implementado em Cunhal (2011); Nassif et all (2002). Este parser extrai
os atributos BI-RADS® presentes no texto recebido, gerando assim uma tabela

booleana com os termos que encontrou.

Servidor envia essa informagao para o cliente - Esta trata-se da quarta
etapa da componente Speech-To-Text e é responsavel pelo envio da resposta ao
método POST que aguarda uma resposta desde a segunda etapa. Esta resposta
trata-se da tabela booleana extraida pelo parser enviada no formato de texto

livre.

JavaScript preenche o formulario com a informacao recebida - Esta
¢ a quinta e ultima etapa da componente Speech-to-text. Nesta componente o
seript JavaScript recebe como resposta ao método POST invocado na segunda
etapa a tabela booleana extraida na terceira etapa. Para tratar a informagao
recebida foi implementado um algoritmo que realiza o parsing da tabela de forma
a preencher o formulario da pagina de acordo com os descritores BI-RADS®
extraidos. Sendo assim, para cada campo do formulario foi estabelecida uma
correspondéncia com o indice da tabela com o intuito de saber a que opcao de

cada campo do formulario corresponde cada valor da tabela.
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Ja\-'abcrlpt densidade de ma

Figura 5.25: Esquematizagao de toda a ferramenta

Para além de dados introduzidos através do ditar do texto, foi, como visto anterior-
mente, criada a possibilidade do utilizador digitar ou colar texto proveniente de um

relatério nesse caso o texto entra na segunda etapa do fluxo apresentado anteriormente.

Quando o formulario se encontra totalmente preenchido e o utilizador carrega no botao
para realizar a previsao de malignidade, o formulario é enviado para um | script PHP
no servidor através de um método POST. Do lado do servidor, este script chama o
WEKA com os modelos de classificagao de forma a obter os resultados correspondestes

aos campos do formulério.

Todas estas implementagoes sao exemplificadas pela Figura b223. Podemos observar
do lado esquerdo todas as componentes mostradas ao utilizador e do lado direito o
servidor onde o MammoClass esté alojado. No servidor estd assim presente a nossa
instalagao do Julius e do Coruja, a nossa adaptagao do parser, bem como a instalagao

do Weka com os modelos de previsao.

Estes s@ao os pontos principais de todo o funcionamento da interfaceSpeech- To- Text.






Capitulo 6
Metodologia Experimental

Neste capitulo descrevemos as experiéncias realizadas, métricas de avaliacao e a metodolo-

gia experimental utilizada para a avaliacao da nova plataforma MammoClass.

Como visto no capitulo anterior a Tabela bl apresenta alguns exemplos dos termos Bl-
RADS®, bem como a sua traducao para a lingua portuguesa. O léxico BLRADS® (em
portugués) é composto por 86 termos. Assim sendo, para avaliarmos a performance
da Web Speech API para detetar esses 86 termos BI-RADS® realizamos testes com
algumas pessoas para ver qual a performance demonstrada. Também fizemos um teste
reduzido com o Julius/coruja. Na secgdo seguinte serao apresentados os materiais

necessarios para tal avaliacao.

6.1 Materiais e Métodos

Para realizar as experimentacoes a Web Speech API recorremos a quatro individuos,
dois do sexo masculino e dois do sexo feminino. Estes individuos sao nativos de
Portugal e a lingua falada por cada um deles ¢ a Lingua Portuguesa de Portugal. Em
termos de nivel de formacao este é semelhante contudo nao sao especialistas na area
da radiologia. Cada um destes individuos ditou os 86 termos BI-RADS® para uma
interface de teste que implementamos . Esta interface usa a Web Speech API da

mesma forma que esta ¢ usada no MammoClass, s6 que ao contrario de enviar o texto

Thttp: //www.alunos.dcc.fe.up.pt/~ up201003917/SpeechToT ext.html
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SpeechToText Portugués

Inicio do reconhecimento || Terminar reconhecimento | | Limpar Tudo

Texto convertido Area de Mensagens

Figura 6.1: Interface usada para as Experiéncias

SpeechToText Portugués

Inicio do 5 || Teminar recor Limpar Tudo

Texto convertido Area de Mensagens

forma redonda (Confianca: 0.9415565729141235) 22:56: Fim do reconhecimento
fforma redonda: obtido com confianga -> 0.9415565720141235
[22:56: Inicio do reconhecimento

Figura 6.2: Interface usada para as Experiéncias apo6s o ditado de um termo

para o servidor, mostra logo ao utilizador qual o resultado do ditado extraido pela
API. O aspeto desta interface de teste pode ser visto na Figura E. Por sua vez,
o aspeto desta interface aquando a realizacao de uma experiéncia pode ser visto na
Figura 62, onde foi ditado para a API o termo "forma redonda". E possivel observar
que a API converteu o som para o texto "forma redonda", sendo também possivel de
ver a confianga com que a Web Speech API extraiu o termo. O valor de confianga
varia entre 0 e 1, sendo que a API retorna o valor 1 quando esta 100% confiante que
determinado termo é correto. De salientar que a area de mensagem serve para debug

uma vez que apresenta alertas de quando o reconhecimento inicia e termina.

Para além dos testes aos 86 termos BI-RADS®, foram ainda, realizadas experiéncias
com 67 relatérios médicos completos referentes a mamografias realizadas no Centro
Hospitalar Sao Joao (CHSJ), Porto, Portugal, entre 2008 e 2009. Este trabalho foi
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aprovado pelo comité de ética do CHSJ (referéncia CES 42-15). Esta experiéncia foi
feita apenas com a Web Speech API.

6.2 Experiéncias

Em termos de testes realizados a Web Speech API podemos dividi-los em duas exper-
iéncias separadas. A Experiéncia 1 consiste na realizacao de um ditado dos 86 termos
BI-RADS® por quatro individuos, dois do sexo masculino e dois do sexo feminino. A
Experiéncia 2, por sua vez, consiste nos testes realizados com os relatérios médicos de

mamografias e foi realizada apenas por um individuo do sexo feminino.

6.2.1 Experiéncia 1 - Teste aos termos BI-RADS®

Nesta experiéncia cada um dos 86 termos BI-RADS® foi ditado individualmente para
a interface de teste mostrada na Figura Bl. Cada termo foi ditado de forma pausada.
Os termos foram ditados cada um por quatro individuos, dois do sexo masculino e dois
do sexo feminino. Cada um deles ditou os termos para trés dispositivos de captura de

som diferentes:

e Um portatil ao qual foi conectado um microfone externo da marca NGS
e O mesmo portéatil usando o microfone embutido

e Um Smartphone

Ao longo desta dissertacao etiquetamos as duas pessoas do sexo masculino como as
pessoas A e B. Por sua vez os individuos do sexo feminino foram etiquetados como as

pessoas C e D.

Para esta experiéncia classificamos cada resultado retornado pela API como:

e Correto (C) - Se o termo original e o termo retornado pela Web Speech API

sao exatamente iguais.
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e Quase Correto (QC) - Se o termo original e o termo retornado pela Web Speech
API sao "quase" iguais. Mais especificamente, o termo retornado pela API é
considerado quase correto se as palavras apenas variam em questoes de género,
numero, grau ou diferente ortografia. Como exemplo temos o termo original
"distor¢ao arquitectural" em que a API retornou "distorgao arquitetural". Como
pode ser visto a tnica diferenca entre estas duas palavras ¢ a falta do caréter c
que foi removido em algumas palavras do novo acordo ortografico estabelecido

entre paises que falam a lingua portuguesa.

e Incorreto (I) - Se o termo original e o termo retornado pela Web Speech API

sao completamente diferentes.

Queremos salientar desde ja que consideramos os termos Quase corretos como resul-
tados aceitaveis uma vez que podem ser automaticamente corrigidos. Ja temos uma
implementagao preliminar desta corre¢ao. Por sua vez os termos Incorretos nao podem

ser corrigidos e sao vistos como fonte de erros.

De forma resumida o objetivo desta experiéncia visa compreender a performance da
Web Speech API no que concerne & interpretacio de termos BI-RADS®. Em anexo a
esta dissertacao esta uma tabela com todos os termos testados pelos quatro individuos

em experiéncia com a Web Speech API.

Relativamente ao Julius/Coruja, s6 fizemos a Experiéncia 1, e com um tnico individuo

por limitacoes de tempo.

6.2.2 Experiéncia 2 - Teste aos relatérios médicos

O objetivo desta experiéncia é comparar o output do parser quando o relatorio é ditado
com o output do parser quando o texto é copiado e colado de um relatério médico.

Para esta experiéncia o ditado foi realizado apenas por uma pessoa.

Como visto anteriormente o parser nao é capaz de extrair todos os descritores BI-
RADS® que compdem o formulario do MammoClass, sendo assim, podemos resumir
0 objetivo desta experiéncia em testar se existe alguma perda de performance do
MammoClass, quando o utilizador opta por ditar o texto em vez de o escrever ou

copiar de um relatério médico.



Capitulo 7

Resultados e Discussao

Neste capitulo serao analisados os resultados obtidos no que concerne a componente
Speech to text da nova versao do MammoClass desenvolvida nesta dissertacao. Os

resultados serao apresentados por experiéncias.

Tal como visto no capitulo anterior, para avaliar a performance da componente Speech
to text a Experiéncia 1 consistiu no ditar dos 86 termos BI-RADS® de forma individual.
Por sua vez, a Experiéncia 2, consistiu no ditar de relatérios médicos com o intuito de
comparar o resultado da extracao realizada pelo parser quando o texto é proveniente

de ditado ou de inser¢ao manual.

De seguida sao apresentados os resultados para a Experiéncia 1, ou seja, os resul-
tados de ditar os 86 termos BI-RADS® de forma individual. Para esta experiéncia

reportamos resultados quer da Web Speech API quer do Julius/coruja.

7.1 Experiéncia 1 - Teste aos termos BI-RADS®

Como visto no capitulo anterior, ap6s o ditado de um termo, o resultado retornado pela
Web Speech API pode ser classificado como correto, quase correto ou incorreto. Para
debatermos os resultados obtidos, decidimos avaliar a performance da Web Speech API
de acordo com duas dimensoes, a performance por pessoa, bem como a performance

por tipo de equipamento.
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Assim sendo, os resultados apresentados na Tabela [l mostram as percentagens de
termos corretos, quase corretos e incorretos para cada experiéncia individual de cada

pessoa. Esta percentagem ¢é calculada através da formula

numero de termos da categoria a considerar

numero total de termos testados

Como exemplo, podemos observar que a Pessoa A quando usou o portétil com um
microfone externo obteve uma taxa de termos corretos de 67,4%, uma taxa de termos
quase corretos de 8,2% e uma taxa de termos incorretos de 24,4%. Juntando as taxas de
termos corretos e quase corretos (e aqui assumindo que corrigimos automaticamente os
termos quase corretos), a Pessoa A obtém uma taxa de acertos de 75,6%. Esta pessoa
quando usou o portatil com o microfone incorporado, obteve uma taxa de termos
corretos de 68,6%, uma taxa de termos quase corretos de 9,3%, bem como uma taxa
de termos incorretos de 22,1%. Se juntarmos as taxas de termos corretos com a taxa
de termos quase corretos, obtemos assim, uma taxa de acertos de 77,9%. Por ultimo,
esta mesma pessoa quando usou o Smartphone, obteve uma taxa de termos corretos
de 69,8%), uma taxa de termos quase corretos de 8,1%, bem como uma taxa de termos
incorretos de 22,1%. Ora, juntando as taxas de termos corretos e quase corretos a

pessoa A obteve uma taxa de acerto de 77,9%.

Para cada um dos dispositivos usados, calculamos a média de cada uma das pessoas
(linha etiquetada com Média na Tabela [1). Como ¢é possivel de ver, se consideramos
a taxa de termos corretos o dispositivo com maior taxa é o portatil com microfone
externo, dispositivo este que apresenta uma taxa de acerto de 70,1%. Segue-se o
portatil com microfone interno que apresenta uma taxa de acerto de 69,2%. Por ultimo
surge o Smartphone com uma taxa de acerto de 68,9%. Contudo, esta classificacao
varia caso consideremos a junc¢ao da classe de termos corretos com a classe de termos
quase corretos. Ora em tal situacao, o dispositivo com melhor performance continua
a ser o portatil com microfone externo, apresentando uma taxa de acerto de 77,6%,
seguido do Smartphone com uma taxa de acerto de 75,9%. Em ultimo lugar surge o

portatil com microfone interno que apresenta uma taxa de acerto de 74,4%.

Através da Tabela [2 é possivel observar a performance média por pessoa. A pessoa A
em média, acertou em 68,6% dos termos, teve em média 8,5% dos termos classificados
como quase corretos e uma média de 22,9% termos classificados de forma incorreta.

Se considerarmos a jungao das classes de termos corretos e quase corretos temos que
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Dispositivo Pessoa | C(%) | QC(%) | I(%) | C+QC(%)
A 67,4 8,2 24,4 75,6
B 77,9 5,8 16,3 83,7
Portatil com mic externo C 68,6 9,3 22,1 77,9
D 66,3 7,0 26,7 73,3
Média | 70,1 7.5 224 77,6
A 68,6 9,3 22,1 77,9
B 74,4 4,7 20,9 79,1
Portatil com mic interno C 67,4 4.7 279 72,1
D 66,3 3,5 30,2 69,8
Meédia | 69,2 5,5 25,3 74,7
A 69,8 8,1 22,1 77,9
B 74,4 7,0 18,6 81,4
Smartphone C 70,9 7,0 22,1 77,9
D 60,5 5,8 33,7 66,3
Média | 68,9 7,0 24,1 75,9
Tabela 7.1: Performance por pessoas
Pessoa | C(%) | QC(%) | I(%) | C+QC(%)
A 68,6 |85 229 | 771
B 756 |58 18,6 | 81,4
C 69,0 | 7,0 24,0 | 76,0
D 64,3 9,0 30,2 | 69,8

Tabela 7.2: Médias por pessoas

67

a pessoa A em média acertou em 77,1% dos termos. Como ¢é possivel constatar pela

Tabela [2, em relagao aos termos corretos, a pessoa com melhor média de acertos

é a pessoa B (75,6%), seguindo-se da pessoa C (69,0%), da pessoa A (68,6%)e por

ultimo da pessoa D (64,3%). Ja se consideramos a juncao da classe de termos corretos

e quase corretos a pessoa com melhor média de acertos é mais uma vez a pessoa B

(81,4%), seguindo-se da pessoa A (77,1%), da pessoa C (76,0%) e por ultimo da pessoa

D (69.8%).

Valores neste intervalo foram reportados em outros trabalhos em que os relatérios

médicos foram ditados.
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1. Nodulo com cerca de 2cm, QSE da mama esquerda, com achados suspeitos de

malignidade. Achados imagiologicos muito sugestivos de malignidade - Bi-Rads - 5

2. Glandulas mamdrias predominantemente adiposas, com normal distribuicdo dos
elementos fibro-glandulares existentes. Antecedentes de Trauma conhecido d direita
Distorcao do estoma. localizada na mama Direita quadrante Superior-Externo com
30mm de tamanho. Alteracoes com suspeicao de malignidade intermédia - Bi-Rads -

4b. Aconselhado efectuacao de Microbidpsia ecoguiada.

Figura 7.1: Exemplos de relatorios médicos

No que diz respeito ao Julius/Coruja, a taxa de acerto utilizando o dicionério original
foi de aproximadamente 46,5%. Isto acontece porque o dicionario foi definido com a
fonética brasileira [Figueiredo & Dutrd (2016). Apos a redefini¢ao do dicionario, a taxa
de acerto subiu para 79,1% de termos corretos (C). A taxa de termos quase corretos

(QC) subiu para 81,4%, que é uma taxa comparavel com a da Web Speech API.

7.2 Experiéncia 2 - Teste aos relatérios médicos

Neste experiéncia comparamos o output do parser quando o relatorio é ditado com o
output do parser quando o texto é copiado e colado de um relatério médico. Como
visto no capitulo anterior, o ditado nesta experiéncia foi realizado apenas por uma

pessoa.

A Figura [ mostra exemplos de relatérios médicos escritos na lingua portuguesa.
O primeiro relatorio fala sobre uma massa de 2 centimetros no quadrante superior
esquerdo da mama, com achados suspeitos de malignidade. A categoria final BI-
RADS® atribuida ¢ 5. Por sua vez, o segundo relatério descreve uma mama com
densidade gorda predominante, com distribuicao normal de elementos fibroglandulares,
trauma bem conhecido na direita, distorcao do estoma na mama direita com 30

milimetros de tamanho.

Para realizarmos esta experiéncia cada relatoério foi colado na interface de introducgao

de texto manual e depois o mesmo relatorio foi ditado.

Para todos os 67 relatorios que testamos o parser foi capaz de extrair os mesmos

descritores BI-RADS® relevantes, apenas com a excecao do tamanho das massas.
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1. nddulo com cerca de 2 centimetros psn esquerda concha suspeitas de malignidade

achados imagiologicos muitos estilos maligna hid

2. planos marisco de nascimento de casas com armas distribuicao dos elementos
fibroglandulares acidente traumdtico cidade dos santos toma da madeira quadrante
superior externo com 30 milimetros tem alteragoes concei¢ao idade média ps4 de

concentragao microbiopsia ecoguiada

Figura 7.2: Relatorios reconhecidos pela Web Speech API

Isto deve-se ao facto dos textos terem abreviagoes para as unidades, ou seja, cm
para centimetros e mm para milimetros, enquanto que quando o texto é ditado a
palavra é escrita sem abreviagoes. Sendo assim, como o parser usado estd preparado
para entender unidades escritas na forma abreviada, o tamanho das massas apenas
¢ extraido nos textos colados ou escritos na parte da interface de insercao manual.
Contudo ¢é trivial mudar o parser para incorporar a palavra soletrada para cada

tamanho da unidade ou outro tipo de unidades.

E de salientar que erros tipograficos como "estoma", que podem normalmente ocorrer
nos texto escritos, nao irao ocorrer nos textos ditados, o que traz uma vantagem as

ferramentas Speech-to-Text.

A Figura [[2 mostra o resultado retornado pela Web Speech API quando ditado para

ela os relatorios da Figura [T

Como seria expectéavel neste tipo de ferramenta, ou seja, uma ferramenta que nao tem
qualquer tipo de aprendizagem do perfil de voz do utilizador e sendo o idioma usado
o Portugués (idioma ainda pouco explorado no que toca a Speech-To-Text), o texto
extraido tem algumas seccoes sem sentido. Contudo os principais termos BI-RADS®,
termos estes que sao relevantes para o preenchimento do formulério, sao capturados

pela ferramenta a partir do texto ditado.

7.3 Discussao

No que concerne & experiéncia 1 podemos diretamente concluir que a Web Speech API
é sensivel ao tipo de voz, ou seja, é sensivel a entoagao e forma de falar do utilizador.

Por exemplo a pessoa B foi a que levou a API & menor taxa de erro, sendo esta taxa
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de 18,6% como pode ser visto na Tabela [2. Apesar da pessoa A ser a que possui
a taxa mais alta de termos quase corretos, ou seja, 8,5% de termos que podem ser

automaticamente corrigidos, a sua taxa de erro, 22,9% também ¢ a maior.

Se usarmos a ultima coluna da Tabela 2 como medidor de performance da Web
Speech API podemos concluir que a pessoa B seria a melhor para realizar a tarefa de
ditar textos. Mais uma vez queremos relembrar que a Web Speech API nao aprende
nenhum tipo de padrao de voz, ou seja, nao realiza o ajuste ao utilizador criando um
perfil de voz para o mesmo no inicio do uso da ferramenta, ao contrario do constatado

pela literatura sobre muitas das ferramentas pagas e com suporte a lingua Inglesa.

Por outro lado, se medirmos a performance da API de acordo com o tipo de equipa-
mento usado, claramente o uso de microfone externo é o que apresenta melhores
resultados, seguido do Smartphone e por ultimo o uso do portatil com microfone

interno.

No que concerne & Experiéncia 2 é possivel aprender duas licbes. A primeira é que
as ferramentas de Speech to text em portugués usadas para frases longas precisam de
ser melhoradas. A Web Speech API é muito sensivel a velocidade do discurso e nao
parece muito bem treinada para a lingua em questao. A segundo licao que podemos
retirar desta experiéncia é que apesar do texto reconhecido para as frases longas muitas
vezes diferir do relatério original os termos BI-RADS® relevantes continuam a ser bem

reconhecidos.



Capitulo 8

Conclusao

A interface das aplicagoes é bastante importante para que exista uma adocao completa
das novas tecnologias nos sistemas de satde. Neste trabalho exploramos o dominio
do cancro da mama e produzimos para o utilizador uma interface onde os relatérios

médicos podem ser ditados, em vez de utilizar formularios para inserir os dados clinicos.

Da realizacao deste trabalho consegue-se concluir que as ferramentas de reconheci-
mento de discurso com suporte a lingua portuguesa de Portugal sao muito reduzidas.
Para além disso, o vocabulario extenso de uma ferramenta comum nao é o mais
adequado para o uso clinico. A qualidade do texto extraido ainda é muito fraca,
porém somente alguns termos sao necessarios para algumas aplica¢oes. Para o caso da
extracao de termos BI-RADS®, os sistemas testados mostraram uma boa qualidade.
As aplicagbes que suportam a lingua portuguesa nao garantem confidencialidade dos
dados, o que, na area médica, é de extrema importancia. Além disso, a qualidade
depende da pessoa que realiza o discurso. O uso do Coruja em conjunto com o Julius
resolve o problema da confidencialidade dos dados mantendo a mesma performance
da Web Speech API. Todos os objetivos propostos nesta dissertacao foram cumpridos,
pois no final deste trabalho temos uma implementacao completamente funcional de

uma ferramenta de suporte a entrada de texto em Portugués, escrito e falado.

Assim sendo depreende-se que o proximo passo para esta ferramenta, apesar de com-
plexo, devera ser a elaboracao de uma ferramenta prépria para reconhecer termos em
Portugués que seja independente da entoacao de voz e que possa ser treinada apenas

com o conjunto de palavras usado no ambito do cancro da mama. Um outro caminho
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que o projeto pode seguir serd adaptar o MammoClass, ou entao o parser, para que o
formulério consiga ser totalmente preenchido de forma automatica quando o texto é
ditado ou digitado. Também seria interessante avaliar se uma caneta digital poderia
ser incluida de forma a dotar o MammoClass de mais uma ferramenta de entrada de

dados de forma a preencher os campos do formulério que nao sao extraidos pelo parser.
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Capitulo 9

Anexos

9.1 Termos BI-RADS® extraidos pela Web Speech
API

As tabelas seguintes mostram todos os dados extraidos pela Web Speech API aquando

do ditado dos termos BI-RADS® pelos 4 individuos que participaram na experiéncia.

7
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arredondada 0,85 0,65
redonda 0,87 0,87

oval 0,57 0,18
ovéide 0,65 0,70
alongada alongado 0,24 Género alongado 0,22 Género
ovalar 0,68 0,67
lobular 0,33 0,58
Polilobular polly lobular 0,53 Inglés polly lobular 0,48 Inglés
irregular 0,51 0,67
circunscrita 0,92 0,92
regular 0,77 0,87

bem definida 0,78 0,83

bem delimitada 0,87 0,86
microlobular 0,52 0,73
obscuras obscuros 0,27 Género obscuros 0,70 Género
obscurecida 0,00 0,23
Indistintas 0,67 0,84
Imprecisas 0,32 0,86
Indefinida 0,92 0,92
Espiculada 0,58 0,59

alta 0,71 0,70
elevada 0,84 0,84
hiperdensa 0,20 0,64

igual 0,90 0,80
isodenso 0,34 0,45
homogénea 0,80 0,75

baixa 0,73 0,69

ténue 0,20 0,18
radiolucente 0,55 0,27
contém gordura 0,62 0,73
calcificagdes dérmicas 0,84 0,84
calcificagdes pele 0,82 0,55
calcificagdes vasculares 0,92 0,92
calcificagdes grosseiras 0,92 0,92
pipoca 0,89 0,92
calcificagdes em forma de bastonete 0,83 0,78
calcificacdes redondas 0,81 0,81
calcificagdes com centro lucente 0,56 0,68
calcificagdes em casca de ovo 0,68 0,70
calcificagdes ductais ou leite calcio 0,63 0,58
calcificagdes cicatriciais 0,84 0,93
citoesteatonecrose 0,37 0,74
calcificagdes distréficas 0,83 0,89
calcificagdes punctiformes calcificagbes puntiformes 0,92 Acordo ortogréfico calcificagbes puntiformes 0,92 Acordo ortografico
calcificagdes amoérficas ou indistintas 0,80 0,72
dispersas morfologicamente 0,83 dispersos morfologicamente 0,81 Género
calcificagdes pleomorficas ou heterogéneas 0,82 calcificagdes pleomorficas ou heterogénea x 0,73 NUmero
polimérficas 0,50 0,53
calcificagdes finas ou lineares 0,77 0,81
agrupadas 0,18 0,50

varios nucleos 0,92 0,92

linear 0,53 0,72
area microcalcificacdes lineares 0,75 0,71




segmentar

regional

érea extensa

difusa

dispersas morfologicamente
ambos os lados

distorcdo arquitectural distorcéo arquitetural
desorganizagéo arquitectural desorganizac&o architectural
ducto dilatado

carcinoma ductal

Ganglio linfatico intramamario
Ganglio mamario

densidade assimétrica
assimetria mamaria

densidade focal

foco nodular

foco assimétrico

retracgdo cutanea
repuxamento da pele

retraccdo do mamilo retragéo do mamilo
inversdo mamilar
espessamento cutaneo
edema

eritema

mastite

espessamento trabecular
lesdo cutanea

ulceracéo cutanea
adenopatia axilar
adenomegalia axilar
cavado axilar

axila positiva

Ganglio axilar suspeito

Testes Web Speech API

0,56
0,91
0,78
0,76
0,82
0,92
0,92 Acordo ortogréafico
0,76 Inglés desorganizacéo architectural
0,78
0,92
0,69
0,59
0,65
0,92
0,69
0,81
0,77
0,74
0,90

0,91 Acordo ortografico retracdo do mamilo
0,82
0,73
0,86
0,92
0,76
0,84
0,86
0,82
0,92
0,00
0,76
0,87
0,86

0,92
0,92
0,85
0,89
0,88
0,92
0,84
0,76 Inglés
0,78
0,90
0,69
0,60
0,77
0,92
0,81
0,82
0,73
0,52
0,55

0,88 Acordo ortografico
0,81
0,72
0,92
0,92
0,82
0,79
0,84
0,82
0,92
0,89
0,75
0,87
0,85



polly lobular

calcificagbes com centro lucent
calcificagbes em casca do ovo

calcificagdes puntiformes

calcificagdes pleomorficas ou heterogénea

0,63
0,95
0,76
0,30
0,24
0,51
0,66
0,57 Inglés
0,71
0,92
0,86
0,84
0,79
0,42
0,34
0,32
0,50
0,00
0,92
0,61
0,69
0,92
0,19
0,92
0,28
0,79
0,92
0,50
0,55
0,35
0,92
0,58
0,92
0,92
0,92
0,81
0,92
0,59 Inglés

0,77 Género
0,71
0,86
0,83
0,86

0,92 Acordo ortogréafico
0,57

0,89

0,48 NUmero

0,08

0,66

0,18

0,92

0,45

0,79
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0,92
0,91
0,33

0,64

0,30

0,65

0,43

0,31 Inglés
0,65 NUmero
0,92

0,71

0,76

0,90

0,25

0,42

0,51

0,30

0,00

0,90

0,00

0,26

0,76

0,76

0,61
isodense 0,92 Inglés
0,74

0,68

0,00

0,56

0,48

0,92

0,59

0,92

0,92

0,87

0,75

0,81
0,57

0,84
0,68 Falta Palavra
0,92
0,26
0,78

polly lobular
ir regulares

calcificagbes ductais leite calcio

calcificagdes puntiformes
calcificagbes amor ficas ou instincts

0,92 Acordo ortogréfico
0,62 Inglés

0,69

0,78 calcificagbes pleomorficas ou heterogénea
0,46
0,79
0,45
0,92
0,69
0,58

calcificagdes puntiformes
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0,92 0,72
0,92 0,86
0,63 0,76
0,91 0,79
0,72 0,77
0,92 0,92
0,84 0,92
desorganizacéo architectural 0,74 Inglés desorganizacéo architectural 0,81 Inglés desorganizac&o architectural
0,80 0,50
0,93 0,91
0,70 0,70
0,60 0,58
0,61 0,52
0,92 0,49
0,89 0,47
0,89 0,80
0,77 0,50
0,66 0,79
0,90 0,31
retracéo do mamilo 0,91 Acordo ortografico retracéo do mamilo 0,81 Acordo ortografico retragédo do mamilo
0,73 0,81
0,73 0,72
0,81 0,55
0,93 0,92
0,87 0,86
0,92 0,88
0,87 0,78
0,81 0,84
0,92 0,92
0,89 0,88
0,76 0,37
0,84 0,42
0,92 0,00




0,90
0,92
0,71
0,68
0,42
0,19
0,53
0,55
0,59
0,92
0,32
0,81
0,81
0,47
0,65
0,20
0,46
0,92
0,93
0,23
0,70
0,92
0,83
0,76
0,27
0,77
0,82
0,29
0,37
0,76
0,68
0,59
0,92
0,92
0,89
0,71
0,80
0,49

0,88
0,55
0,89
0,17
0,89

0,92 Acordo ortografico
0,55

0,73

0,62 NUmero

0,60

0,64

0,38

0,92

0,31

0,72

polly lobular

isodense

calcificagdes com centro lucent

calcificagdes puntiformes
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0,87
0,89
0,71
0,60
0,69 alongado
0,29
0,33
0,32 Inglés
0,77
0,92
0,70
0,81
0,90
0,46
0,59
0,33
0,71 indistinto as
0,68
0,69
0,00
0,54
0,92
0,49
0,78
0,92 Inglés
0,84
0,90
0,32
0,55
0,75
0,87
0,79
0,92
0,92
0,92
0,72
0,84
0,57 Inglés

0,86
0,72
0,85
0,93
0,91

calcificagdes com centro lucent

0,92 Acordo ortografico
0,77

0,79

0,64 calcificagdes pleomérficas ou heterogenia as
0,35
0,84
0,10
0,92
0,39
0,75

calcificagdes puntiformes

agrupado as

0,92
0,85
0,59
0,85
0,19 Género
0,54

0,67

0,71

0,53

0,92

0,85

0,78

0,84

0,40

0,25

0,06

0,43 Género
0,87

0,61

0,42

0,64

0,87

0,32

0,87

0,44

0,70

0,74

0,38

0,55

0,57

0,92

0,61

0,92

0,92

0,84

0,79

0,92

0,37 Inglés

0,73
0,45
0,91
0,92
0,88

0,92 Acordo ortografico
0,75

0,91

0,54 NUmero

0,52

0,86

0,13 Género

0,92

0,44

0,85



Testes Web Speech API

0,56 0,76 0,79
0,71 0,92 0,91
0,78 0,81 0,85
0,65 0,86 0,77
0,80 0,89 0,91
0,92 0,92 0,92
0,52 0,83 0,92
0,76 Inglés desorganizacéo architectural 0,75 Inglés 0,84
0,79 0,29 0,78
0,88 0,91 0,92
0,70 0,70 0,70
0,60 0,60 0,60
0,41 0,51 0,55
0,92 0,92 0,92
0,79 0,80 0,76
0,80 0,83 0,81
0,25 0,70 0,79
0,59 0,92 0,80
0,42 0,31 0,81
0,76 Acordo ortografico retrac&o do mamilo 0,90 Acordo ortografico 0,89
0,86 0,57 0,86
0,73 0,74 0,73
0,17 0,89 0,26
0,93 0,87 0,46
0,83 0,68 0,92
0,57 0,81 0,84
0,89 0,91 0,84
0,86 0,84 0,88
0,92 0,92 0,92
0,17 0,85 0,75
0,76 0,37 0,00
0,73 0,81 0,72
0,80 0,83 0,92




polly lobular

calcificagdes puntiformes

0,91
0,91
0,71
0,39
0,57
0,17
0,68
0,56 Inglés
0,25
0,90
0,73
0,91
0,76
0,21
0,65
0,50
0,75
0,69
0,77
0,51
0,59
0,92
0,73
0,76
0,44
0,74
0,87
0,32
0,29
0,72
0,84
0,55
0,92
0,92
0,91
0,81
0,92
0,50

0,69
0,57
0,89
0,92
0,91

0,92 Acordo ortogréfico calcificagbes puntiformes

0,56
0,48
0,86
0,20
0,88
0,51
0,92
0,18
0,79

Testes Web Speech API

polly lobular

obscura

calcificagdes pleomorficas ou heterogenia

0,87
0,89
0,68
0,38

0,76

0,73

0,70

0,55 Inglés
0,80

0,91

0,70

0,76

0,86

0,50

0,78 Nimero
0,62

0,58

0,70

0,70

0,52

0,70

0,92

0,42

0,44

0,50

0,76

0,76

0,20

0,73

0,73

0,84

0,59
0,92
0,92
0,93
0,79
0,92
0,66

0,88
0,64
0,90
0,47
0,90

0,92 Acordo ortogréafico

0,44
0,85
0,47 NUmero
0,66
0,79
0,00
0,92
0,46
0,75

polly lobular

micro lobular

calcificagdes puntiformes

0,72
0,70
0,81
0,26
0,60
0,47
0,82
0,70
0,74
0,74
0,88
0,90
0,56
0,29
0,67
0,39
0,81
0,64
0,43
0,92
0,18
0,51
0,49
0,76
0,76
0,17
0,37
0,75
0,78
0,55
0,92
0,80
0,66
0,71
0,78
0,64

0,88
0,50
0,91
0,65
0,85

0,59
0,51
0,73
0,75
0,55
0,74
0,70
0,77
0,61
0,66



retragdo do mamilo

0,51
0,83
0,82
0,78
0,84
0,79
0,92
0,84
0,75
0,92
0,70
0,60
0,60
0,92
0,78
0,81
0,77
0,79
0,76

0,87 Acordo ortogréfico retracéo do mamilo
0,82
0,73
0,36
0,79
0,69
0,82
0,88
0,83
0,92
0,75
0,74
0,80
0,83

Testes Web Speech API

0,87
0,92
0,81
0,61
0,86
0,72
0,92
0,43
0,85
0,92
0,70
0,60
0,61
0,92
0,82
0,81
0,72
0,75
0,77

0,87 Acordo ortografico retragdo do mamilo
0,82
0,81
0,60
0,74
0,77
0,76
0,85
0,81
0,92
0,75
0,00
0,80
0,87

0,69
0,92
0,35
0,81
0,80
0,88
0,92
0,46
0,79
0,84
0,92
0,63
0,23
0,86
0,79
0,90
0,51
0,72
0,72

0,90
0,92
0,38
0,59
0,92
0,72
0,77
0,69
0,28
0,92
0,83
0,68
0,84
0,81
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0,92 0,71
0,82 0,69

0,78 0,76
0,48 0,7
0,63 0,6
0,17 0,3
0,76 0,32
Inglés polly lobular 0,48 Inglés polly lobular 0,33 Inglés
0,75 0,76
0,92 0,92
0,92 0,86
0,72 0,8
0,88 0,88
Espaco 0,92 0,7
0,90 0,9
0,61 0,52
0,39 0,58
0,70 0,69
0,92 0,33
0,65 0,74
0,18 0,71
0,76 0,76
0,29 0,22
0,92 0.8
0,29 0,76
0,76 0,68
0,77 0,71
0,63 0,25
0,57 0,57
0,60 0,78
0,80 0,93
0,46 0,46
0,92 0,91
0,92 0,92
0,82 0,86
0,79 0,9
0,74 0,81
calcificagdes com centro lucent 0,74 Falta caracter calcificagdes com centro lucent 0,3 Falta caracter

calcificagdes em casca do ovo 0,85 de/do 0,88
0,72 0,68
0,85 0,86
0,92 0,92
0,57 0,73

Acordo ortogréafico calcificagdes puntiformes 0,63 Acordo ortografico  calcificages puntiformes 0,81 Acordo ortogréfico

0,75 0,8

0,77 0,8
calcificagdes pleomorficas ou heterogénea 0,52 NUmero 0,82

0,53 0,25

0,61 0,71 Falta plural

0,92 0,92

0,84 0,92

0,32 0,17

0,41 0,77
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0,79 0,7
0,90 0,69
0,78 0,74
0,68 0,6
0,68 0,61
0,88 0,92
0,92 0,92
0,84 0,84
0,84 0,87
0,91 0,92
0,92 0,92
0,77 0,7
0,65 0,63
0,92 0,92
0,70 0,74
0,87 0,87
0,57 0,51
0,65 0,68
0,84 0,89
Acordo ortografico retragéo do mamilo 0,90 Acordo ortogréafico  retragdo do mamilo 0,79 Acordo ortografico
0,92 inversgo mamitar 0,92
0,46 espessamento cutaneo 0,44 Falta acento
0,72 0,86
0,92 0,92
0,88 0,9
0,87 0,87
0,78 0,81
0,66 0
0,92 0,92
0,80 0,23
0,80 0,84
0,83 0,9
0,91 0,76
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9.2 Instalacao do Julius e Coruja num servidor

Como visto na tese para converter o dudio foi usada a ferramenta SoX que pode ser

instalada da forma tradicional.

Ja no que toca a instalacao do Julius e Coruja seguimos o tutorial que se segue.



e Baixei o Coruja para instalar o Julius que vem junto com ele nesse link: Coruja_Linux.rar;
¢ [nstalei as seguintes dependéncias do Julius:
o Comandos (necessario ser root):
= . ..# aptitude install build-essential zliblg-dev flex
= . ..# aptitude install libasound2-dev libesdO-dev libsndfilel-dev
e Instalei o Julius a partir do diretério julius-4.1.3 da seguinte forma:

1. Comandos:

o ..$ ./configure

o ..$ make clean

o ..$ make

o ..$ sudo make install

2. Check version:

leonardo@leonardo:~/coruja jlapsapi$ julius -version
JuliusLib rev.4.1.3 (fast)

Engine specification:

- Base setup : fast

- Supported LM : DFA, N-gram, Word
- Extension

- Compiled by : gcc -g -02

Library configuration: version 4.1.3
- Audio input

primary A/D-in driver : 0oss (Open Sound System compatible)
available drivers : oss
wavefile formats : RAW and WAV only

max. length of an input : 320000 samples, 150 words
- Language Model

class N-gram support 1 yes

word id unit : short (2 bytes)
- Acoustic Model

multi-path treatment : autodetect
- External library

file decompression by : z1lib library
- Process hangling

fork on adinnet input : no

Try “-help' for more information.

e Baixei os modelos acusticos no link: coruja_jlapsapi1.5.rar;
e Extrai o arquivo (.rar) do passo anterior na home (/home/leonardo)

1. Conteudo do diretdrio apds extragao:
© /home/leonardo/coruja_ jlapsapi
o |— dic.temp
o P—— julius.jconf
o |— LaPsAMl.5.am.bin
o |— LaPSAMl.5.tiedlist
o L— LaPSIM1.5.1m.bin

e Criei um arquivo (audiolist) para listar os arquivos de audio em .wav (& necessario que o .wav esteja de acordo
com o parametro samFreq definido no .jconf e que este tenha apenas um channel, ou seja, mono - com
o ffmpeg e sox da pra fazer isso);
¢ Editei o arquivo julius.jconf conforme anexo;
¢ Entrei no diretdrio onde se encontra o julius.jconf e executei o seguinte comando:
© ..$ julius -C julius.jconf &> out
e Apds um curto periodo de tempo (cerca de 10s), o terminal devolve o comando, entao executo o seguinte
comando para obter o resultado filtrado:
o ..$ cat out | grep sentencel: | sed "sentencel://g"

Pronto! A partir dai, se quiser que a entrada seja por microfone, vc deve entrar no .jconf e comentar (#) os parametros:
#-input rawfile

#-filelist audiolist



E retirar o comentario de

-input mic.
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