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RESUMO

O objetivo principal desse projeto é a criacdo de um modelo de aprendizado de ma-
quina para a geracgao de laudos médicos utilizando reconhecimento de fala. A fim de
concluir este projeto com sucesso, foi realizado um aprofundamento nos estudos de
aprendizado de maquina e a simulacdo de um modelo simples de rede neural convo-
lucional para reconhecimento de audio. Por fim, o trabalho apresenta a elaboracao do
modelo de reconhecimento de fala focado em geragéao de laudos médicos que permite
a transcricdo do laudo em tempo real. Além de elaborar um dicionario médico para
este fim, a aplicacdo desenvolvida também possui modelos pré formatados de laudos,
ferramentas para formatacao, atalhos de voz para a realizacdo de alguns tipos de
acdes e mecanismo para a correcao de palavras nao reconhecidas, permitindo uma
constante atualizagdo do conjunto de dados.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Reconhecimento de fala. Rede neural con-
volucional.



ABSTRACT

The main objective of this project is the creation of a machine learning model for the gen-
eration of medical reports using speech recognition. In order to successfully complete
this project, some machine learning related themes were studied and the simulation
of a model of convolution neural network was trained. Finally, this document presents
the elaboration of the speech recognition model focused on generation medical reports
that allows the transcription in real time. Besides preparing a medical dictionary for this
purpose, the developed application also has preformatted report templates, formatting
tools, voice shortcuts and a mechanism for correcting unrecognized words, allowing a
constant update of the data set.

Keywords: Machine learning. Speech recognition. Convolutional neural network.
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1 INTRODUGAO

A implementacao de solugdes utilizando técnicas de inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina estdo cada vez mais presentes no cotidiano. Com isto, surgem
novas necessidades de aprimorar e agilizar processos que outrora eram realizados
manualmente. Neste projeto, o objetivo é a otimizacao de geracao de laudos médicos
utilizando reconhecimento de fala. O processo, em um contexto geral, funciona através
de uma ferramenta que permita a transcricdo do laudo em tempo real, bem como
outros mecanismos que tornem este processo mais fluido e que permita sua melhoria
constante.

A fala é um instrumento extremamente utilizado nas relacbées humanas e muito
importante para a comunicagao entre profissionais da saude e seus pacientes. Com
a agilidade que a atual sociedade exige em seus atendimentos, os médicos tém a
necessidade de acelerar os processos de atividades, como a geragéao de laudos. O
reconhecimento de fala para elaboracao de laudos é visto como uma ferramenta faci-
litadora no trabalho cotidiano do médico e com o desenvolvimento desta ferramenta
espera-se otimizar o trabalho do médico agregando agilidade no atendimento.

Apesar de ja existirem diversas ferramentas de reconhecimento de fala no mer-
cado atual, ha uma dificuldade de utilizacao destas, principalmente quando se trata de
um cenario especifico, como a area medica. Desta forma, além de realizar a construgéo
inicial de um vocabulario contendo termos médicos, o projeto também possibilita uma
facil utilizacao da ferramenta, permitindo também o gerenciamento descomplicado da
mesma.

Para atingir os resultados esperados em um espaco curto de tempo, o projeto
foi realizado tendo como base a metodologia agil, que sera abordada posteriormente.
A gestao do projeto e as reuniées com o cliente ficaram a cargo do lider técnico, que
definiu a sequéncia de atividades a serem realizadas e supervisionou os resultados.
Todos os passos e decisdes foram sempre compartilhados.

Neste documento, sera realizada uma breve apresentacao da empresa no qual
foi realizado o projeto de fim de curso e serdo apresentadas as ferramentas e metodo-
logias utilizadas para o desenvolvimento deste projeto. Para a melhor compreensao do
trabalho como um todo, sera realizada uma contextualizacao teérica sobre os assuntos
a serem abordados. Apds estas apresentacdes, o documento conta com um capitulo
explicativo da simulagdo de um modelo simples de rede neural convolucional para
reconhecimento de audio. Com isto, sera apresentado por fim o projeto realizado para
a geracao de laudos médicos através do reconhecimento de fala.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste projeto é apresentar uma solucao para a geracao de
laudos médicos através do reconhecimento de fala.
Os obijetivos especificos sao:

e Realizar o aprofundamento do estudo de aprendizado de maquina;

e Simular um modelo simples de rede neural convolucional para reconhecimento
de 4udio;

e Elaborar um modelo de reconhecimento de fala e apresentar um case realizado
nesta area.
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2 A EMPRESA

A Radix (do latim "raiz", "origem") é uma empresa multinacional de tecnologia
e engenharia e oferece servigos e solugbes digitais altamente qualificados e com
independéncia tecnoldgica para atender as principais industrias de processo do Brasil
e do mundo.

A empresa chegou ao mercado em abril de 2010 e hoje possui sedes no Rio
de Janeiro, Sdo Paulo, Belo Horizonte e em Houston - além de atuagdo em todos os
continentes do planeta. Para isso, conta com um time de gerentes e consultores multi-
disciplinares, nas areas de Engenharia, Automacao & Tl Industrial e Desenvolvimento
de Software.

Dentre seus valores, estdo ética, inovacao, comprometimento e foco no ser
humano. Este ultimo é um pilar decisivo para o sucesso do negécio, levando a Radix
ha dez anos dentre as Melhores Empresas para se Trabalhar nestes anos de vida da
empresa. Atualmente a Radix foi eleita, na pesquisa promovida pelo Great Place To
Work (GPTW), a Melhor Empresa para se Trabalhar no Rio de Janeiro e também no
Brasil na categoria de média empresa, além de ter conquistado o segundo lugar das
Melhores Empresas para se Trabalhar em Tecnologia da Informacao.

A empresa também € uma das sete empresas atuantes no Brasil que possui
certificado de maturidade e desenvolvimento CMMI Nivel 5, que fornece as organiza-
coes elementos essenciais de processos eficazes. Este é outro motivo que faz com
que a empresa possua clientes em todos os segmentos de negdécios, como 6leo e
gas, energia, metais e mineracao, papel e celulose, transportes, financas, varejo, entre
outros.

No inicio de 2015, a empresa apostou na macro diversificacao e conquistou um
novo sécio para capitalizar seus negocios: a Sotreq, maior revendedora de produtos
Caterpillar e também com capital 100% nacional. A atual divisdo societaria da Radix
esta representada na Figura 1.

2.1 SOLUGCOES TECNOLOGICAS

A Radix investe ndo apenas em solucdes tecnoldgicas, mas também no suporte
estratégico a tomada de decisédo do cliente. As tecnologias desenvolvidas pela em-
presa aumentam a eficiéncia e agregam valor ao negécio do cliente. Algumas destas
tecnologias surgiram de solucdes, frameworks e metodologias elaboradas de forma
customizada para empresas, sempre considerando o que ja existe no mercado, aten-
tando a relagéo custo e beneficio e seguindo os melhores conceitos de engenharia de
projetos.
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Figura 1 — Divisao societaria.
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3 METODOLOGIA E FERRAMENTAS

3.1 METODOLOGIA

A metodologia que orquestrou o projeto foi 0 "Scrum". Scrum é uma abordagem
para gestao e planejamento de projetos, que visa diminuir a quantidade de pessoas
envolvidas no projeto, assim como o tempo de desenvolvimento. Tem como intuito
prover mais resultados de melhor qualidade e com um menor custo.

O termo Scrum vem do rugbi e se refere a maneira como um time se une para
avancgar com a bola pelo campo. Tudo se alinha: posicionamento cuidadoso, unidade
de propésito e clareza de objetivo. Trata-se de uma analogia perfeita para o que se
espera das equipes (SUTHERLAND; SUTHERLAND, 2014).

Nesta metodologia, os projetos sdo divididos em ciclos chamados de "sprints".
No inicio de cada ciclo, deve-se planejar o sprint que pode ser de uma semana a
um més. Um sprint representa um espaco de tempo dentro do qual um conjunto de
atividades deve ser realizado. As tarefas a serem realizadas sao definidas pela equipe
a partir da lista de prioridades do projeto.

A cada dia de um sprint, a equipe faz uma reuniao diaria rapida, com todos de
pé. O objetivo € manter todos informados sobre o que ja foi feito, identificar desafios e
priorizar as proximas atividades.

Ao fim do sprint, a equipe mostra 0 que conseguiu realizar naquele tempo e
parte para o planejamento do proximo sprint. Assim reinicia-se o ciclo.

No caso do projeto atual, a equipe era pequena. Desta forma, o conhecimento
era continuamente compartilhado entre os membros e os desafios eram igualmente
divididos e resolvidos de maneira bastante dinamica.

A cada novo passo do projeto, eram realizados estudos e testes para posterior-
mente serem implantados no sistema desenvolvido. Isto tornou o projeto ainda mais
agil e eficiente.

3.2 FERRAMENTAS

Dentre os estudos e solugdes, foram considerados diversos aspectos para a
escolha das ferramentas utilizadas. As ferramentas escolhidas e algumas das que
foram consideradas nos estudos serao descritas a seguir.

3.2.1 Python

O Python é uma linguagem de programacdao criada no inicio dos anos 1990
por Guido van Rossum na Holanda como sucessor de uma linguagem chamada ABC.
Apesar de Guido ser o principal autor do Python, seu desenvolvimento e manutencao
contam com contribuicdo de muitos outros autores.
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Todas as versdes do Python, desde a sua criacao, sdo de codigo aberto. Em
2001, a Python Software Foundation foi fundada, uma organizacao sem fins lucrativos
criada especificamente para possuir propriedade intelectual relacionada ao Python.

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel e permite que a escrita
seja compacta e legivel. Oferece estrutura e suporte para diversos programas. E é uma
linguagem livre e multiplataforma. Dessa maneira, os programas escritos em Python
s&o executados na maioria das plataformas existentes sem problemas.

Também possui uma biblioteca padrao bastante extensa, que contém classes,
métodos e fungdes para realizar praticamente qualquer tarefa. Além de possibilitar o
uso de diversas outras bibliotecas, para realizar os mais diversos tipo de fungao.

3.2.2 Flask

Flask € uma estrutura base minimalista com ferramentas e componentes para
agilizar o processo de desenvolvimento de uma aplicagao. Esta estrutura é desenvol-
vida em Python e possui como pressuposto nao atrapalhar o desenvolvimento, sendo
simples, rapido, apresentando boas solugdes para projetos e aplica¢des robustas.

3.23 CRUD

CRUD é um acrénimo do idioma inglés das quatro operacdes basicas utilizadas
em um sistema que trabalha com banco de dados. Sao elas: criagao (create), consulta
(read), atualizacéo (update) e exclusao (delete) dos dados.

Do ponto de vista do desenvolvedor do sistema, essas agbes serdo necessarias
para criar as tabelas do banco de dados e as fun¢des que atualizardo o banco, assim
como as interfaces como pagina na internet ou aplicativo para celular, nos quais o
usuario interage com esses dados.

3.2.4 Servicos Cognitivos

As principais ferramentas que possuem servigos cognitivos disponiveis no mer-
cado sao oferecidas por empresas como AWS, Google, IBM e Microsoft. A fim de
escolher a melhor plataforma Speech to Text para o projeto, realizou-se pesquisa des-
tas principais ferramentas, além de ter sido também realizada a busca por ferramentas
open source. As pesquisas incluiram principalmente pontos como:

e A forma como é feita a integracao da ferramenta;
e Se a ferramenta possui integracao offline;

e Se a ferramenta possui integracdo com mobile. Caso positivo, com quais platafor-
mas;
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e Nivel do reconhecimento de voz;

e Se a solucao da ferramenta ja apresenta possibilidades de identificar partes do
texto em categorias e salva-las para pesquisas futuras.

3.24.1 AWS

Amazon Transcribe € a ferramenta disponibilizada pela AWS que permite a
adicdo de recursos de conversado de fala para texto a aplicagdes. Esta ferramenta
utiliza um processo de aprendizagem profunda chamada reconhecimento automatico
de fala para converter fala em texto.

A AWS possui também sua proépria ferramenta de conversado de fala médica
para texto, a Amazon Transcribe Medical. Este servico utiliza aprendizado de maquina
para transcrever com precisao terminologias médicas, como nomes de medicamentos,
procedimentos e até mesmo condi¢cbées ou doencgas.

A integracdo da ferramenta é realizada através da configuracao da interface de
linha de comandos para desenvolver uma chamada ao SDK (Software Development
Kit). A chamada, por sua vez, pode ser enviada pela interface de linha de comandos
ou atraves do console da Amazon.

A integracao offline é possivel se o0s arquivos estiverem no armazenamento S3
da AWS. Neste formato, a conversao esta disponivel apenas em espanhol e inglés.

A integracao da ferramenta com mobile € com SDK para JavaScript. Porém nao
possui APl REST.

Nao ha nada especificado na solucao a respeito da identificacdo de partes
do texto em categorias. Mas ha a possibilidade de enviar palavras e frases como
dicas para que a solugao melhore a transcricdo. Este mecanismo é conhecido como
Vocabulario Personalizado.

3.2.4.2 Google

A ferramenta de Speech to Text do Google permite a conversao de voz em texto
utilizando uma API desenvolvida com as tecnologias de inteligéncia artificial do proprio
Google.

Sua integracao é feita através da biblioteca de cliente. Deve-se criar o aplicativo
e configurar o projeto no console do Google Cloud Platform (GCP), instalar SDK e bibli-
oteca de cliente, desenvolver a chamada da APl em varias linguagens de programacao
utilizando as credenciais do GCP.

O Cloud Speech to Text permite facil integracao das tecnologias de reconhe-
cimento de fala do Google nos aplicativos. O reconhecimento dos arquivos pode ser
sincrono (com audios de curta duracéo - até 1 minuto), assincrono (com audio de
longa duracgéo - até 480 minutos) - ambos REST e gRPC - ou de streaming (tempo real,
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captando audio de um microfone). O conteddo de audio pode ser enviado diretamente
para o Cloud Speech to Text ou pode ser processado conteudo de audio que ja reside
no Google Cloud Storage.

Com mobile, a ferramenta do Google possui integracdo com Android e IOS por
RPC API.

Assim como a ferramenta da AWS, a Speech to Text do Google também tem
a possibilidade de enviar palavras e frases como dicas para que a solugdo melhore a
transcricao, chamado de Speech Adaptation. Também ha a possibilidade de adicionar
palavras ou pequenas frases através do Speech Contexts.

3.24.3 IBM

O Watson Speech to Text é a ferramenta da IBM para transcrever audio para
texto em diferentes idiomas, incluindo portugués brasileiro. O servico Speech to Text
oferece uma API para incluir recursos de transcri¢cao de fala em aplicativos. Ele com-
bina informacdes sobre a estrutura de linguagem com a composicao do sinal de audio.

Sua integracéao é feita usando SDK e API para autenticacao. E a integragdo com
mobile utiliza SDK Swift.

Assim como as ferramentas anteriores, esta tem a possibilidade de enviar pa-
lavras e frases como dicas para que a solugdo melhore a transcricao, chamada de
Custom Words.

3.2.4.4 Microsoft

O recurso de conversao de fala em texto oferecido pela Microsoft Azure é dis-
ponibilizado em mais de 40 idiomas e permite a personalizagdo de modelos para
aumentar a precisao da terminologia desejada.

Sua integracao é feita através da criacdo de um speech service, apos isto é
criado um aplicativo e obtido um endpoint que sera utilizado ao desenvolver a chamada
ao speechsdk.

E possivel capturar audio de um microfone, ler de um fluxo ou acessar arquivos
de audio do armazenamento com o SDK de fala e as APIs REST. O SDK de fala
é compativel com WAV/PCM 16 bits, 16 kHz/8 kHz, audio de canal unico para o
reconhecimento de fala. Outros formatos de audio sdo compativeis com o uso do
ponto de extremidade REST de conversao de fala em texto ou o servigco de transcricao
em lote.

Para integragéo offline, deve ser criado um WebHook. E sua integracdo com
mobile através de SDK de fala esta disponivel em muitas linguagens de programacgao
e em todas as plataformas. A integracdo da APl da Microsoft com o Android é feita
através da linguagem de programacao Java. Ja para iOS, pode ser feita através das
linguagens Objective C ou Swift.
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Por padréao, o servigo de speech to text usa o0 modelo de linguagem universal.
Esse modelo é treinado usando dados de propriedade da Microsoft e é implantado na
nuvem. E ideal para cenérios de conversacéo e de ditado. Se for utilizada a conversao
de fala em texto para funcionalidades de reconhecimento e transcricdo em um ambi-
ente exclusivo, é possivel criar e treinar modelos acusticos, de idioma e de pronuncia
personalizados para lidar com o ruido ambiente ou vocabulario especifico do setor.
Também possui a possibilidade de enviar palavras e frases como dicas para que a
solucao melhore a transcricao, chamado de Phrase Lists.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

A inteligéncia artificial € um ramo da ciéncia da computag¢édo que possui foco na
construgcdo de computadores capazes de simular o comportamento inteligente similar
ao humano. Existem diversos conceitos associados a este avanco tecnolégico, como
pode-se visualizar na Figura 2, dentre eles esta o conceito de aprendizado de maquina.

Figura 2 — Areas de estudo da inteligéncia artificial.
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Fonte — Arquivo da Universidade Radix.

4.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

A definicao de aprendizado de maquina varia muito entre autores. Segundo
Samuel (1959) o aprendizado de maquina € um campo de estudo que fornece aos
computadores a habilidade de aprender sem que sejam explicitamente programados.
Ja para Mitchell (1998) é um programa de computador que aprende através da experi-
éncia E com respeito a um tipo de tarefa T e performance P, se sua performance na
tarefa T como medido por P, melhoram com a experiéncia E.

Em geral, o aprendizado de maquina é uma solugao étima para:

Problemas para os quais as solugdes existentes necessitam de muito ajuste
manual;

Problemas complexos para os quais nao existe uma boa solugéo;

Ambientes com dados flutuantes;

Obter ideias sobre problemas complexos;
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e Lidar com grandes quantidades de dados.

Existem diferentes tipos de aprendizado de maquina e eles podem ser classifi-
cados com base em diferentes caracteristicas, como:

e Se eles sdo ou nao treinados com supervisdo humana: aprendizado supervi-
sionado, aprendizado nao supervisionado, aprendizado semissupervisionado e
aprendizado por reforgo;

e Se eles podem ou néo aprender de forma incremental (aprendizado online ou
aprendizado em lote);

e Se eles funcionam comparando novos dados com dados conhecidos ou se de-
tectam padrdoes nos dados de treinamento para construir um modelo preditivo
(aprendizado baseado em instancia ou aprendizado baseado em modelo);

O aprendizado de maquina conquistou a industria e vem avang¢ando rapida-
mente nos ultimos anos. A técnica tem atraido produtos e servicos de alta tecnologia e
se estendendo para diversas aplicagdes. Uma destas aplicaces é o reconhecimento
de fala que sera abordado posteriormente.

4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Como citado anteriormente, os sistemas de aprendizado de maquina podem
ser classificados de acordo com a supervisdo humana que recebem. No caso deste
projeto, o tipo de aprendizado utilizado foi o supervisionado.

O aprendizado supervisionado € o tipo de aprendizado de maquina mais comum.
Em poucas e simples palavras, este tipo de aprendizado ensina o computador a fazer
algo, enquanto que o aprendizado nao supervisionado deixa o computador aprender
por ele proprio.

Neste tipo de aprendizado, os dados de treinamento fornecidos ao algoritmo
incluem as solucdes desejadas, chamadas de rétulos. O aprendizado supervisionado
ocorre quando ja existe um conjunto de dados rotulado e se sabe qual a saida correta
esperada, que deve ser semelhante ao conjunto de dados e que a entrada e a saida
possuem relagao entre si.

Existem dois tipos de problemas dentro do aprendizado supervisionado: classi-
ficacado e regressao. Para problemas de classificagdo existe uma variavel categérica.
O filtro de spam no e-mail € um bom exemplo. Ele é treinado com muitos e-mail de
exemplo junto com cada classe (spam ou ndo spam) e deve aprender a classificar
novos e-mails. Enquanto para problemas de regresséo existe uma varidvel numérica
alvo, como o pre¢co de um carro, dado um conjunto de informagdes sobre o veiculo
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(quilometragem, marca, idade, etc.). Para treinar o sistema, deve-se dar a ele muitos
exemplos de carros, juntamente com suas informagdes e seus precgos.
Alguns dos principais algoritmos de aprendizado supervisionado séo:

Regressao Linear;

Regressao Logistica;

k-Nearest Neighbors (kNN);

Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs);

Arvores de Decisao e Florestas Aleatorias:

Redes Neurais.

Neste projeto, o algoritmo de maior interesse € o de redes neurais que sera
abordado mais profundamente a seguir.

4.1.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
central de um animal. Por este motivo, sdo chamadas de redes neurais artificiais. Sur-
preendentemente, elas ja existem ha um bom tempo. Foram introduzidas pela primeira
vez em 1943, pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter Pitts.
Eles apresentaram um modelo computacional simplificado de como os neurénios biolo-
gicos no cérebro de animais podem trabalhar juntos para realizar calculos complexos
usando légica proposicional. Esta foi a primeira arquitetura de rede neural artificial.
Apos isto, diversas outras arquiteturas foram criadas, como a rede neural convolucio-
nal, que é bastante aplicada em processamentos e analises de imagens e sons.

As redes neurais convolucionais (CNNs), também conhecidas como ConvNets,
surgiram do estudo da visao do cértex cerebral e sdo utilizadas para o reconhecimento
de imagens desde os anos 1980. Recentemente, devido ao aumento do poder com-
putacional, a quantidade de aplica¢cdes nas quais este algoritmo € utilizado aumentou
consideravelmente. Eles podem ser aplicados em servigos de pesquisa de imagens,
carros autdbnomos, sistemas automaticos de classificagéo de video. Mas nao se limitam
aos aspectos visuais, também sao utilizados em tarefas como reconhecimento de fala
ou processamento de linguagem natural.

A primeira aplicagao bem sucedida utilizando rede neural convolucional foi de-
senvolvida em 1998 por Yann LeCun. Esta aplicacdo possuia sete camadas e sua
arquitetura se concentrava no reconhecimento de caracteres de caligrafia. A arquite-
tura ficou conhecida como LeNet-5 e uma representagao didatica da mesma pode ser
visualizada na Figura 3.
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Figura 3 — Arquitetura LeNet-5.
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Fonte — Analytics India Magazine.

Na Figura 3, vé-se como entrada uma imagem que passa alternadamente pelas
camadas convolucionais e de pooling, por fim passa por duas camadas fully connected
seguidas. Com isto, tem-se a saida ou o resultado que, neste caso, é a predigao do
conteudo da imagem. Os tipos de camadas abordados aqui, serao explicados a frente.

As ConvNets sdo projetadas para processar dados em forma de matrizes multi-
plas. Diversas modalidades de dados se encontram na forma dessas matrizes. Podem
ser dados em uma dimenséao (1D) como sinais e sequéncias, duas dimensodes (2D)
como imagens e espectrogramas de audio e trés dimensdes (3D) como videos e
imagens volumétricas.

A ideia principal de uma rede convolucional é filtrar linhas, curvas e bordas e, em
cada camada acrescida, transformar essa filtragem em uma imagem mais complexa.
Para isto, a arquitetura de uma ConvNet é estruturada como uma série de etapas e
conta com quatro conceitos baseados nas propriedades de sinais naturais: conexdes
locais, pesos compartilhados, pooling e o uso de muitas camadas.

Os primeiros estagios da arquitetura sdo compostos por dois tipos de camadas:
camadas convolucionais e camadas de pooling. As convolugdes funcionam como filtros
que enxergam pequenos quadrados e passam por toda a imagem captando os tragos
mais marcantes. A profundidade da saida de uma convolugao € igual a quantidade de
filtros aplicados. Quanto mais profundas as camadas das convolugdes, mais detalha-
dos os tracos identificados. Ja a camada de pooling serve para simplificar a informacao
da camada anterior. Assim como a convolugéo, a camada de pooling transita por toda
a saida da camada anterior e resume a informagéao desta.

O resultado destas camadas deve passar por uma fungao de ativagao a fim
de trazer a nao linearidade ao sistema, ou seja, para que a rede consiga aprender
qualquer tipo de funcionalidade. Existem diversas fun¢des com este fim, porém a
mais indicada para utilizar com redes convolucionais € a ReLU, por ser mais eficiente
computacionalmente. Esta é definida como a parte positiva de seu argumento, isto é,
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a funcao zera todos os valores negativos de saida da camada anterior.

Ao final da rede é colocada uma camada totalmente conectada (fully connected),
na qual a entrada é a saida da camada anterior e todas as unidades de entrada
possuem um peso separavel para cada unidade de saida. Essa camada é responsavel
por classificar a imagem da entrada em uma classe previamente fornecida. A saida da
camada totalmente conectada séo N neurdnios, com N sendo a quantidade de classes
do modelo.

Ha inumeras aplicacbes com redes convolucionais desde o inicio dos anos
1990, quando comecgaram a ser desenvolvidas redes neurais de atraso de tempo para
reconhecimento de voz e leitura de documentos. Neste projeto, o foco do problema
esta no reconhecimento de fala que sera abordado na sequéncia.

4.2 RECONHECIMENTO DE FALA

O reconhecimento de fala é uma das aplicacbes mais complexas existentes
de inteligéncia artificial e ainda possui muito campo para avancar. Esta tecnologia €
basicamente composta por trés aplicacoes bases que sdo modelo acustico, modelo
fonético e modelo de linguagem.

O modelo acustico é uma juncao de todas as palavras e todos os audios que
estao disponiveis para a construcdo de um modelo. Com transcricdo manual e uma
base de audios de diversas pessoas e sotaques € criado um modelo inicial acustico.
Para isto, sdo necessérias aproximadamente cem mil horas de gravagdes (incluindo
as traducdes da linguagem) a fim de obter os primeiros resultados.

O modelo fonético € basicamente a forma como o ser humano escuta, é o
fonema da palavra. Este modelo funciona como uma referéncia para o computador,
permitindo que ele possa entender as palavras. Resumindo, ao falar do modelo fonético
sao as palavras como elas de fato soam.

Além disso, o reconhecimento de fala conta também com o corpus linguistico.
O corpus linguistico € o conjunto de regras da lingua portuguesa, no caso do Brasil,
incluindo as composic¢des de frases.

Ao falar de um projeto de reconhecimento de fala, uma das primeiras coisas a se
pensar é o tratamento do som. Existe uma etapa chamada de anélise exploratéria de
um arquivo de audio. A forma como o dudio é captado influencia em como esse audio
sera enviado para a aplicagao de inteligéncia artificial. Dentre algumas informacdes
mais relevantes do tratamento do audio, o primeiro passo é fazer a analise deste audio,
identificar suas caracteristicas e possiveis tratamentos.

Na analise do audio, € preciso ter atencao ao tipo de formato do arquivo (WAV,
MP3, etc.). Existem alguns formatos que sdo melhores do que os outros. Ao trabalhar
com reconhecimento de fala, o formato MP3 é julgado ruim, pois ele pode destruir
algumas caracteristicas do audio. O formato FLAQ é um dos melhores formatos para
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Figura 4 — Passos para o reconhecimento de fala.

Mot > SE7 =
) ﬁ ﬁ -;.\_: (,‘j@w 7 ' 7
RS E?Qkh ()|
E A
dgt;dd?n Extracdo das Reconhecimento Regras de TranscrigGes
caracteristicas de fala decisdo realizadas

o) ——

i : 3
Ag | b4
g =) PT-BR
Modelo Modelo Modelo de
acustico fonético linguagem
Base de dados MOd?Iigem I‘i‘WlOdEI’a%]_em
de audios acustica inguistica
e ABCR
TXT L]
— —
Base de dados de audios Dicionario Corpus
manualmente transcritos fonético linguistico

Fonte — Arquivo da Universidade Radix.

trabalhar, porém é dificil de encontra-lo. Um formato razoavelmente bom para trabalhar
e facil de encontrar € o WAV. Ele tem uma qualidade um pouco melhor para usar em
trabalhos de reconhecimento de fala. O codec do audio que é a maneira como ¢ feita
a compressao do arquivo de audio e pode influenciar na performance da aplicacdo de
inteligéncia artificial.

Outras situacOes passiveis de atencado sao verificar se o audio € mono ou
estéreo e a quantidade de canais que esse audio possui (ou seja, a quantidade de
locutores que falam no 4udio). E necessario que seja possivel identificar quais séo os
canais existentes e 0 que cada um esta falando.

Além desses passos, € importante verificar e procurar corrigir as imperfeicdes no
audio, como reducao de ruidos externos. A voz humana tem uma frequéncia especifica.
Existem ruidos que podem ser baixos ou ruidos mais altos. E possivel passar filtros
altos e baixos pra fazer a redugao destes ruidos.

Apés a transcricdo do audio ser realizada, é preciso avaliar sua performance.
Em um projeto de reconhecimento de fala normalmente sdo utilizadas ferramentas
cognitivas ou empresas que trabalham com essa parte de cognigao. Isto por que sao
necessdrias aproximadamente cem mil horas faladas que acarretariam em um trabalho
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muito grande. As plataformas cognitivas (AWS, Google, Microsoft, IBM, entre outras
como Nuance e Varrent) ja possuem esta base. Desta forma, a boa pratica nestes
projetos é utilizar uma ferramenta de mercado para fazer essa transcrigdo. No entanto,
para casos especificos - como um dicionario médico com informagdes técnicas, jargoes,
termos e nomes - 0 vocabulario personalizado precisa ser adicionado a plataforma de
alguma maneira.

Entao, para realizar a melhora da qualidade da transcricao, é possivel melhorar
o audio. Porém, uma boa recomendacéo € a criacao de um vocabulario personalizado.
Um ponto que é totalmente diferencial é a utilizagdo do dicionario fonético. Existem
algumas plataformas cognitivas que permitem a inser¢cao da pronuncia correta da
palavra. Em resumo, quanto melhor a qualidade do audio, melhor a performance do
reconhecimento de fala. Mas também existem outras possibilidades que fazem com
que aumente a performance da aplicacgao.

Apo6s melhorar a qualidade do audio, criar o vocabulario personalizado e diciona-
rio fonético, é preciso realizar a avaliacao da transcrigdo. Para isto, existe uma métrica
chamada WER (Word Error Rate ou Taxa de Erros da Palavra). WER € uma métrica
comumente usada para avaliar o desempenho de sistemas de reconhecimento de fala,
ela mede a distancia do que foi transcrito com o que de fato era para ser realizado. Em
outras palavras, é a distancia de edigdo entre a sequéncia de palavras de referéncia e
sua transcrigcdo automatica pelo sistema.

A féormula para calcular a taxa WER pode ser averiguada na equacgao

S+D+1

wl
onde W é o total de palavras dentro da frase. A sequéncia das palavras reconhecidas
pode conter trés tipos de erros. O primeiro tipo € conhecido como substituicao (S)
e acontece quando uma palavra incorreta € reconhecida no lugar de uma palavra
falada corretamente. O segundo erro é a excluséo (D), que ocorre quando uma palavra
falada nao é reconhecida. Por fim, o terceiro erro acontece quando palavras extras sao
estimadas pelo reconhecedor e chama-se insercao (I).

Dessa maneira, obtém-se uma espécie de acuracidade das palavras. Para siste-
mas de reconhecimento simples, como sistemas com palavras isoladas, o0 desempenho
€ simplesmente a porcentagem de palavras nao reconhecidas.

Para realizar a comparagéo descrita anteriormente, é necessario ter tanto o
audio quanto a traducao verdadeira, ou seja, € preciso obter a verdade fundamental
(em inglés, ground truth). Ao realizar essa comparagao é possivel ter um entendimento
de quais palavras foram excluidas, substituidas e inseridas.

Ao finalizar a avaliagédo da transcricdo do audio, encaminha-se para a etapa de
colocacao de um pipeline de qualidade. Pipeline € uma sequéncia de passos, algumas
melhorias que podem ser colocadas em toda a operacao a fim de facilitar um trabalho

WER = 100% x (1)
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que anteriormente era muito complexo de ser realizado. Existem pipelines técnicos e
pipelines de modelos de negdcio. O pipeline técnico seria a possibilidade de melhoria
da transcricéo ou a identificacédo de ruidos, por exemplo. Falando do pipeline de modelo
de negdcio, poderia ser a identificagdo de melhorias no processo como um todo.

Assim, olhar a qualidade do que esta sendo feito apo6s a realizacao e avaliagao
das métricas € uma operagdo muito importante que pode agregar um valor muito
grande para o0 negdcio.
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5 RECONHECIMENTO DE FALA

Esta se¢do mostrara a construcao de um exemplo basico de reconhecimento de
fala que identifica dez palavras diferentes. E importante ressaltar que os sistemas reais
de reconhecimento de voz e audio sdo muito mais complexos, porém este exemplo
fornece uma compreensdo basica das técnicas envolvidas. O modelo obtido tenta
classificar um audio de um segundo como siléncio, uma palavra desconhecida ou as
palavras em inglés "yes", "no", "up", "down", "left", "right", "on", "off", "stop"e "go". Este
reconhecimento de fala seguira a sequéncia de passos demonstrada na Figura 5.

Figura 5 — Sequéncia do exemplo de reconhecimento de fala.

Preparacao N : .| Matriz de .| Validac&o N Finalizacao .| Acuracia do
dos dados > Treinamento —> confuséo | dos dados g do "l sistema
treinamento

5.1 TREINAMENTO DOS DADOS

A fim de realizar o exemplo, é necessario ter instalado na maquina uma plata-
forma de aprendizado de maquina com ferramentas, bibliotecas e recursos - o Tensor-
Flow. O treinamento do modelo pode levar varias horas e utiliza bastante memaria da
maquina.

Para iniciar o processo, deve-se baixar o conjunto de dados chamado Speech
Commands, que consiste em aproximadamente cento e cinco mil arquivos de audio no
formato WAV. Esses audios sao de pessoas dizendo trinta palavras diferentes e foram
coletados pelo Google.

Este conjunto de dados de audio de palavras faladas foi projetado para ajudar
a treinar e avaliar sistemas de reconhecimento de palavras-chave. Essa tarefa é um
desafio interessante por que requer um conjunto de dados especializado, diferente dos
convencionais que séo utilizados para reconhecimento automatico de fala de frases
completas. E possivel também incluir arquivos gravados na prépria voz para agregar
ao treinamento.

Ao finalizar a transferéncia do arquivo, inicia-se o lagco de treinamento. A cada
etapa sdo mostradas as respectivas informacdes: nimero da etapa, taxa de aprendi-
zagem, acuricia e entropia cruzada. Essas informag¢des podem ser visualizadas na
Figura 6.

O numero da etapa mostra em qual etapa do ciclo o treinamento se encontra.
Séao dezoito mil etapas no total. A taxa de aprendizagem controla a velocidade das
atualizagdes de peso da rede.
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Figura 6 — Informacdes da etapa de treinamento.

INFO:tensorflow:Saving to "/tmp/speech_commands_train/conv.ckpt-17900"
11122 08:41:34.191745 139749286704960 train.py:296] Saving to "/tmp/speech_commands_train/conv.ckpt-17900"

INFO:tensorflow:Step #18000: rate 0.000100, accuracy 83.0%, cross entropy 0.504188
11122 08:44:28.302851 139749286704960 train.py:260] Step #18000: rate 0.000100, accuracy 83.0%, cross entropy 0.504188

O valor de acuracia representa quantas classes foram previstas corretamente
na respectiva etapa de treinamento. Esse valor costuma flutuar muito, mas tende a
aumentar em média conforme o treinamento avanga. O modelo produz uma matriz de
nameros, um para cada rétulo, e cada numero € a probabilidade prevista de a entrada
ser essa classe. O rétulo previsto é adotado através da escolha da entrada com a
pontuacado mais alta. As pontuagdes estao sempre entre zero e um, com valores mais
altos representando mais confianga no resultado.

A entropia cruzada é o resultado da funcéo de perda que esta sendo usado para
guiar o processo de treinamento. Esta € uma pontuagéo obtida comparando-se o vetor
de pontuacgdes do treinamento atual com os rétulos corretos, e isso tende para baixo
ao longo do treinamento.

A cada quatrocentas etapas é registrada uma matriz de confuséo, que é uma
tabela de visualizagdo do desempenho do algoritmo. A matriz de confusao final do
treinamento completo pode ser verificada na Figura 7.

Figura 7 — Matriz de confusao final do treinamento.

W1122 08:45:33.523953 139749286704960 train.py:320] Confusion Matrix:
[[404 0 0 0 2 1 0 0 0 1 e]
4 278 10 9 15 18 1 1 19 11]
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1 0 388 2 9 3]
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WARNING:tensorflow:Final test accuracy = 87.3% (N=4890)
W1122 08:45:33.524117 139749286704960 train.py:321] Final test accuracy = 87.3% (N=4890)
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Cada coluna da matriz representa um conjunto de amostras que foram previstas
para cada um dos rotulos ("silence”, "unknown", "yes", "no", "up", "down", "left", "right",
"on", "off", "stop"e "go"). Entdo a primeira coluna representa todos os audios que foram
previstos como siléncio ("silence"), a segunda coluna é de todos que foram previstos
como desconhecido ("unknown") e assim por diante.

Cada linha da matriz representa os audios por seus rétulos corretos e verdadei-
ros. A primeira linha contém todos os audios que eram siléncio, a segunda é de todos

que eram desconhecidos, etc.
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Essa matriz pode ter mais utilidade do que apenas uma pontuacao de precisao,
por que ela fornece um bom resumo de quais erros a rede esta cometendo. Um
modelo perfeito produziria uma matriz de confusdo em que todas as entradas fossem
zero, exceto pela diagonal principal. Identificar desvios desse padrao pode auxiliar a
descobrir como o0 modelo é facilmente confundido e, dessa forma, é possivel resolver
0s problemas encontrados adicionando mais dados ou limpando categorias.

5.2 VALIDACAO DOS DADOS

Apoés a matriz de confusao, o sistema mostra uma linha contendo informagdes
do numero da etapa e da acuracia de validacgao.

Uma boa pratica é separar o conjunto de dados em trés categorias. O maior
conjunto de ter cerca de 80% dos dados e é utilizado para treinar a rede. Um conjunto
menor, que pode obter cerca de 10% dos dados, € conhecido como conjunto de
validacéo. Ele é reservado para avaliacdo da acuracia durante o treinamento. Por
ultimo, outro conjunto com cerca de 10% dos dados € o conjunto de teste. Este é
usado para avaliar a acuracia apos a conclusao do treinamento.

Essa diviséo é realizada para evitar que a maquina memorize as entradas du-
rante o treinamento. Ao manter o conjunto de validagdo separado, é possivel garantir
gue o modelo funcione com dados nao visto anteriormente. O conjunto de teste € uma
protecao adicional para garantir que o modelo nao esteja se ajustando para funcionar
apenas com os conjuntos de treinamento e validagao.

O roteiro de treinamento separa automaticamente o conjunto de dados nestas
trés categorias e o valor da acuracia mostrado pelo sistema é referente ao conjunto de
validacao.

5.3 RESULTADOS

Apoés algumas horas de treinamento, o roteiro deve ter concluido todas as de-
zoito mil etapas. O sistema imprime uma matriz de confuséao final, junto com uma
pontuagado de acuracia, ambos executados no conjunto de teste explicado anterior-
mente.

Também fica acessivel uma plataforma, chamada Tensorboard, na qual pode-se
visualizar o processo de treinamento através de graficos das grandezas exploradas. A
plataforma permite ainda a utilizagédo de filtros, alteracdo da grandeza do eixo horizon-
tal, entre outras configuracdes.

Nas Figuras 8 e 9, sdo mostrados os graficos da evolucao da acuracia e da
entropia cruzada pelo numero de etapas do treinamento, respectivamente. Nestes
gréficos, a linha azul representa os dados de treino enquanto a linha vermelha se
refere aos dados de validacao.
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Figura 8 — Grafico da acurécia do treinamento: lteracdes X Acurécia. A linha azul re-
presenta dados de treino e a linha vermelha representa dados de validagao.
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Figura 9 — Grafico da entropia cruzada do treinamento: Iteracées X Entropia. A linha
azul representa dados de treino e a linha vermelha representa dados de
validacgao.
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5.4 ARQUITETURA DO SISTEMA

A arquitetura utilizada neste treinamento é relativamente simples, rapida de trei-
nar e facil de entender. Existem muitas abordagens diferentes para construir modelos
de redes neurais para trabalhar com audio, 0 modelo utilizado aqui foi baseado no tipo
de rede convolucional.
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Para construir o modelo, foi definida uma janela de tempo em que acredita-se
que as palavras faladas devem se encaixar. E o sinal de audio é convertido nessa
janela de tempo em uma imagem. Isso é feito agrupando as amostras de audio em
segmentos curtos, com apenas alguns milissegundos de duracéo. Assim, calcula-se
a intensidade das frequéncias em um conjunto de bandas. Cada conjunto de inten-
sidades de frequéncia é tratado como um vetor de numeros e esses vetores sao
organizados em ordem de tempo para formar uma matriz bidimensional.

Enfim, essa matriz de valores pode ser tratada como uma imagem de canal
unico e é conhecida como espectrograma. Espectrograma € uma representacao visual
do espectro de frequéncias de um sinal que varia com o tempo. Quando aplicado a
um sinal de audio, o espectrograma é chamado de sondégrafo, impressédo de voz ou
simplesmente voz. O tipo de imagem que uma amostra de audio produz pode ser
visualizado na Figura 10. Devido a ordem de memdéria do TensorFlow, o tempo na
figura estd aumentando de cima para baixo, com frequéncias indo da esquerda para a
direita.

Figura 10 — Espectrograma de um sinal de audio.

Fonte — Repositério do TensorFlow.

Como o ouvido humano é mais sensivel a algumas frequéncias do que outras, é
comum no reconhecimento de fala fazer um processamento adicional a essa represen-
tacdo para transforma-la em um conjunto de Coeficientes Cepstrais de Mel-Frequéncia
(MFCCs). Esta também é uma representagéo bidimensional de um canal, portanto,
pode ser tratada como uma imagem.

A imagem produzida por essas etapas de processamento € entdo alimentada
em uma rede neural convolucional multicamadas, com uma camada totalmente conec-
tada seguida por uma fungéo softmax no final. A fungc&o softmax ou fungéo exponencial
normalizada, € uma generalizacao da funcao logistica para véarias dimensoes.

A maioria das aplicagdes de reconhecimento de fala precisa ser executada em
um fluxo continuo de audio, ao invés de arquivos individuais. Uma maneira tipica de
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usar um modelo neste ambiente € aplica-lo repetidamente em diferentes deslocamen-
tos no tempo e calcular a média dos resultados em uma janela curta para produzir
uma previsao suavizada. Comparando a entrada com uma imagem, ela estaria rolando
continuamente ao longo do eixo do tempo. As palavras que devem ser reconhecidas
podem comecar a qualquer momento, portanto, é preciso pegar uma série de interva-
los para ter a chance de ter um alinhamento que capture a maior parte do enunciado
na janela de tempo do modelo. Se a amostragem for feita em uma taxa alta o suficiente,
a chance de capturar a palavra em varias janelas sera muito boa, portanto, a média
dos resultados melhora a confianga geral da previséo.
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6 GERACAO DE LAUDOS MEDICOS POR RECONHECIMENTO DE FALA

O projeto da geragao de laudos médicos por reconhecimento de fala foi realizado
a fim de atender a demanda de um grupo de medicina e saude, que identificou a
necessidade de criar uma inteligéncia de negécio capaz de identificar o dicionario
médico na hora da criagdo de laudos médicos por seus profissionais.

Este projeto visou obter como produto uma aplicagéo de inteligéncia artificial
com foco em reconhecimento de fala particular, para que a prépria equipe do grupo
fosse capaz de fazer o treinamento adequado de modelo de acordo com o dicionario
médico, com saidas via API para integracdo com aplicacées para internet e para
computador além de aplicativo para celular. A possibilidade de fazer o reconhecimento
de fala com os préprios celulares dos médicos e criar uma arquitetura separada que
possa se interconectar com todas as outras aplicacoes (via API, por exemplo) foi vista
como maior ganho de valor pela empresa.

O foco do desenvolvimento foi uma aplicagéo inicial de inteligéncia artificial
com um modelo pequeno de treinamento e pronto para integracao via APl mostrando
caminhos de como a empresa poderia fazer o treinamento personalizado que desejava.

As tarefas realizadas seguiram aproximadamente o roteiro descrito a seguir.
Inicialmente, para a criacao da arquitetura de inteligéncia artificial em nuvem foi ne-
cessario realizar uma pesquisa dos servigos cognitivos disponibilizados pelo mercado
para escolher qual seria 0 mais adequado para hospedar o projeto. Apds a decisao
do servico, prosseguiu-se buscando um melhor entendimento da arquitetura de nuvem
para |A na plataforma escolhida.

O passo seguinte foi realizar a criagdo da arquitetura do modelo de treinamento.
Dessa forma, foi preciso criar um ambiente de crescimento de palavras médicas, onde
seria possivel adicionar novas palavras para entendimento, selecionar palavras que
nédo foram entendidas, poder identificar o audio ou ainda a possibilidade do usuario
identificar que nao foi corretamente enviado.

Com estas etapas concluidas, deu-se inicio ao treinamento do modelo com
palavras do cenario médico. A partir de entdo, o prosseguimento do projeto incluiu as
seguintes atividades: treinar o modelo, recuperar textos e palavras dentro da arquitetura
de IA, criar inicio de mineragcao de texto, apresentar a conversao de fala para texto
sendo captado via celular e via pagina na internet.

Esta dltima etapa de apresentacédo da ferramenta de fala para texto também
abrangeu a criagdo de uma arquitetura para aplicativo de celular e para aplicagao na
internet e habilitacdo de um campo para converter fala para texto, além da conexao
com a APl da solucgao.
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6.1 ARQUITETURA DO PROJETO

Apoés a definicdo de utilizar os servigos cognitivos da Microsoft, foi criada a
primeira arquitetura do projeto. Inicialmente, foi feito o passo a passo para personalizar
a base de treinamento para o dicionério médico e, com isto, foi possivel realizar o
treinamento do primeiro modelo de teste e subir para producéo para utilizacado deste
via API. Um exemplo da pagina de teste pode ser visualizado na Figura 11.

Figura 11 — Pagina de treinamento utilizando os servigos cognitivos da Microsoft Azure.

Model name Error rate @ Substitution Deletion Test ID
Model 1: TESTES 4.70% 16 (3.1 S1feb2ab-cbdc-4214-b117-c9f2725459d0
Maodel 2: 20190826 19.40% 64 (1243%)
Results
All errars nsertion Substitution Deletion
Previous I:| 2 w4 Next

Nam o Human-labeled transcription Model 1 Model 2

4 ormalized)
Audio1001.wav @ 0.00%/15.63% hospital consulta ambulatério consultdrio hospital consulta ambulatério consultério hospital consulta ambulatério consultério

receita prescricio medicamento remédio  receita prescricio medicamento remédio receita prescricio medicamento remédio
pilula comprimide xarope inje¢do pomada pilula comprimideo xarope inje¢do pomada pilula comprimido xarope inje¢do pomada
contraindicagio bula convénio plano de  contraindicagdo bula convénio plano de  contra indicagdo bolo convénio plano de
salde emergéncia ambulancia maca salde emergéncia ambulancia maca salde emergéncia ambulancia marca
ferimentos pontos cicatrizagdo internar  ferimentos pontos cicatrizag3o internar  experimente pontos cicatrizag3o internar
anestesia cirurgia diagndstico repouso dar anestesia cirurgia diagnéstico repouso dar anestesia cirurgia diagndstico repouso dar
alta alta alta

Audio1002.wav @ 0.00%/14.81% doenga acidente fratura estresse doenga acidente fratura estresse doenga acidente fratura de stress e
hipertenséo pressio baixa gripe resfriado hipertensdo pressio baixa gripe resfriado pertencam pressio baixa gripe resfriado
alergia tosse febre garganta inflamada deor alergia tosse febre garganta inflamada dor alergia tosse febre garganta inflamada dor
dor de cabega dor de dente dor nas costasdor de cabega dor de dente dor nas costasdor de cabega dor de dente dor nas costas
dor na perna dor na perna dor na perna

Fonte — Radix.

Estes primeiros testes foram realizados de maneira bastante manual pela es-
tudante, através da leitura de textos caracteristicos do meio médico encontrados em
sites na internet, gravando o som pelo microfone do préprio celular.

Paralelamente, iniciou-se o desenvolvimento do aplicativo para possibilitar a
demonstracéo da funcionalidade do laudo médico. Assim como a automatizagéo do
conjunto de dados e do treinamento.

O passo a passo da arquitetura do projeto foi idealizado e consolidado pelo
gestor do projeto. No entanto, todas as etapas - antes e depois da idealizagao - foram
discutidas com a equipe. Da mesma maneira, as atividades que foram realizadas
tiveram participacao total ou parcial da estudante.
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6.2 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Este sistema foi desenvolvido visando a possibilidade de a empresa ter uma
equipe que possa criar e crescer o conjunto de dados de treinamento do dicionério
médico, totalmente integrado com os servigos cognitivos da Microsoft. Desta forma, a
fim de integrar o sistema com a Microsoft, foi criada uma estrutura em Python, utilizando
o framework Flask. Nesta estrutura existe a funcionalidade de autenticacao de usuarios,
além das funcionalidades de gestdo do conjunto de dados com a possibilidade de
realizar o envio dos audios e das suas respectivas transcri¢oes.

Dentro da automatizacao de todo o processo, um dos passos necessarios foi
a criacdo do conjunto de dados. Esta foi realizada através de um codigo em Python
para realizar as seguintes agdes: selecionar os audios de determinada pasta do com-
putador, associar os audios com suas respectivas transcrigoes, converter as entradas
de audio para o formato necessario, criar arquivo de texto com audios e transcricoes,
criar arquivo do tipo ZIP dos audios e do arquivo de texto, conectar com a API do
AzureDevOps e realizar o envio do arquivo ZIP utilizando o método POST.

Conforme mencionado anteriormente, os audios deveriam ser descritos em um
arquivo a ser criado no codigo Python com o nome "Trans.txt", no qual estaria a cada
linha o nome do audio seguido da sua transcrigao, conforme mostra a Figura 12. Ap6s
este passo, todos os arquivos de audio juntamente com o arquivo de texto deveriam
ser enviados para um arquivo do tipo ZIP para dar prosseguimento ao processo.

Figura 12 — Exemplo de arquivo de texto criado para utilizagdo da ferramenta cognitiva.

| Trans - Bloco de Notas - m} x

Arquivo Editar Formatar Exibir  Ajuda
AudiolB8l.wav Hospital Consulta Ambulatério Consultério Receita Prescricdo Medicamento Remédio Pilula »

Audiol®@2.wav  Doenca Acidente Fratura Estresse Hipertens3o Pressdo baixa Gripe Resfriado Alergia Tosse
v

< >
Ln 3, Col1 100%  Windows (CRLF) ANSI

A conversdo do audio também mencionada anteriormente precisava estar de
acordo com as configuracdes solicitadas pela ferramenta cognitiva da Microsoft. A
entrada do audio poderia admitir diferentes formatos (MP4, MP3, WAV, entre outros)
e a saida deveria ser apenas WAV, além de atender as configuragdes mostradas na
Figura 13.

Os trechos do codigo responsavel por realizar essas ac¢des pode ser visualiza-
dos a seguir. Na Figura 14 pode ser conferida a funcdo de conversao do audio. Ja
a Figura 15 possui o trecho do cédigo que de fato chama a funcéo de converséo do
audio de todos os arquivos contidos em uma pasta especifica, juntamente com suas
transcri¢des, dentro da funcéo de inclusdo de novos audios na aplicacao.
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Figura 13 — Configuracdes de audio para utilizagdo da ferramenta cognitiva.

Propriedade Value
Formato de arquive RIFF (WAV)
Taxa de amostragem 8.000 Hz ou 16.000 Hz
Canais 1 (mono)
Comprimento maxime por audio 2 horas
Formato de exemplo PCM, 16 bits
Formato de arquive zip
Tamanho méaximo de argquivo 2 GB
Fonte — Radix.

Figura 14 — Trecho do cédigo da fungao de conversao do audio.

- converter_audio(audio_path):
aux = audio path.split('.")
format = aux[(len(aux)-1)]
audio = AudioSegment.from file(audio_path, format=format)

sound mono = audio.set channels(1)
Eound mono_8000 = sound mono.set frame rate(8000)

wav_file = str(int(time.time())}) + ".wav

return wav_file

Fonte — Radix.

Também foi projetado o caso para quando ja houver um conjunto de dados e
for necessario inserir outro conjunto sem perder o existente. O cédigo para este caso
pode ser visualizado na Figura 16.

Com a parte do gerenciamento das atividades encaminhada, iniciou-se a criagdo
da estrutura da pagina em Flask, a qual contou com etapas béasicas de autenticagéo de
Usuario e pagina para a gestao dos dados. Para isso, foi realizada uma pesquisa sobre
as boas praticas de como utilizar as estruturas de back-end e de front-end dentro do
Flask.

Com a estrutura basica da pagina criada, os passos seguintes foram criar etapa
de conexado do usuario contendo um formulario com as entradas de informacdes de
nome e senha do usuario, criar um menu lateral para navegagao entre as paginas, criar
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Figura 15 — Trecho do codigo de preparacao para a utilizacdo da ferramenta cognitiva.

@app.route( ' /audio’, methods=["GET", "POST"])
def create():
if request.method == 'POST":
data = request.values.to_dict()
if data.get('file', None) is not '' and data.get('transcription', None) is not '':
filepath = os.path.join(
os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))+"\\static\\audiosaconverter",
request.files[ 'file'].filename)
request.files[ ‘file'].save(filepath)
audio_novo = converter_audio(filepath)
filepath2 = os.path.join(
os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))+"\\static\\audios",
audio_novo)
request.files[ ‘file'].save(filepath2)
new = {'file': filepath2, 'transcription’': data.get('transcription®)}
db.audios.insert_one(new)
flash("Transcricao criada com sucesso!", "success")

return redirect('/audios’)
else:
flash("Parametros incorretos!”, "error")

return redirect('/audio’)

if request.method == "GET":
return render_template('create.html'), 200

Fonte — Radix.

pagina e CRUD (Create, Read, Update, Delete) de gestdo do conjunto de audios.

A Figura 17 mostra o trecho do cédigo que realiza a autenticagdo com o servico
cognitivo da Microsoft Azure, a fim de que permita a aplicacdo enviar as solicitacoes e
receber as respostas do servidor.

O trecho de cédigo que contém as informacdes para criacao da pagina de
entrada na aplicacao pode ser conferido na Figura 18. Este tipo de autenticagédo é
bastante simples e foi implementado apenas para fins de demonstragéo para o cliente.

Ja o cddigo responsavel pela etapa de gestdo do conjunto de audios, como
atualizar ou excluir arquivos, esta apresentado na Figura 19.

Apés a estruturacdo do sistema encaminhada, foram acrescentadas algumas
funcionalidades como ferramentas de edi¢do do texto com a criagdo de atalhos de fala
para iniciar e encerrar a fungdo de negrito e italico. Ou atalhos para auto textos, ou
seja, textos previamente formatados que serao incluidos no corpo do texto ao chamar
o atalho. Também foi adicionado um botéo para exportar o texto traduzido da fala para
um arquivo do tipo RTF padronizado em formato de laudo médico.
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Figura 16 — Trecho do cédigo de inser¢do de um novo conjunto de dados.

@app-route( ' /datasets’', methods=['POST'])
f datasets():
if request.method == 'POST":
with zipfile.ZipFile(request.files['zip'], 'r') as zip_file:
zip_file.extractall(os.path.join(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))+"\

audios = os.listdir(os.path.join(os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_ ))+"\\static)

~t codecs
open(os.path.join(os.path.dirname(
os.path.abspath(_ file_ ))+"\\static\\zip\\Trans.txt"
arquivo = f.read()
print(arquivo)
for audio in audios:
conv_audio
os.path.abspat
print(conv_audio)
arquivo = re.sub(audio, conv_audio, arquivo)
print(arquivo)
f.seek(8)
f.write(arquivo)
print('hi")
teste_fleury = zipfile.ZipFile(os.path.join(os. path dirname(
os.path.abspath(__file_ ))+"\\static\

for folder, subfolders, files in os.walk(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_))):

for file in files:
if file.endswith('.wav') file.endswith('.txt"):
teste_fleury.write(os.path.join(folder, file), os.path.relpath(
os.path.join(folder,file), os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))),
compress_type = zipfile.ZIP_DEFLATED)

teste_fleury.close()

Fonte — Radix.

Figura 17 — Trecho do c6digo para autenticacdo com o servigo cognitivo da Microsoft
Azure.

@app route( "/
azure():
url = server+'.cris.ai/
auth = {'Ocp-Apim-Subscr
r = requests.get(url, headers=auth)
resposta = r.json()

for data in resposta:
print(data)

Fonte — Radix.
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Figura 18 — Trecho do cédigo da pagina de autenticagdo de usuario.

@app.route( '/
- contat():
return render_template('contatos.html’)

@app.route('/sobre')
sobre():
return render_template('sobre.html')

@app.route('/login")
login():
proxima = request.args.get('proxima')
return render_template('index.html', proxima=proxima)

@app.route('/autenticar', methods=['P0OST',])

F autenticar():
if request.form['usuario'] usuarios:
usuario = usuarios[request.form[ "usuario’]]
if usuario.senha == request.form['senha']:
session[ 'usuario_logado'] = usuario.id
proxima_pagina = request.form[ proxima’]
return redirect(proxima_pagina)

se

return redirect(url_for('login'))

@app.route('/logout")
F logout ():
session[ 'usuario_logado
return redirect(url_for('login'))

Fonte — Radix.
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Figura 19 — Trecho do cédigo de gestdo do conjunto de audios.

@app.route('/audio/ >', methods=["GET", "POST"])
audio(id):
if request.method == 'GET':
data = db.audios.find_one({'_id': ObjectId(id)})
return render_template( 'update.html’, data = data)

data = request.values.to_dict()
if request.method == 'POST":
L7 i) =
db.audios.update_one(
{'_id': ObjectId(id)}, {'$set': data})
flash("Transcrigdo atualizada com s S
return redirect('/audios')

else:

po

flash("Algo deu erra
return redirect('/a

@app.route('/audio/excluir/<id>', methods=["GET"])
excluir(id):
if id !=
db_response = db.audios.delete_one({'_id': ObjectId(id)})
if db_response.deleted_count ==

flash("Deletado com sucesso!",
return redirect("/audios™)

Fonte — Radix.
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7 RESULTADOS

O projeto realizado conta com um treinamento que possui vocabulario perso-
nalizado de termos e jargbes médicos e esta hospedado na Microsoft. O modelo da
Microsoft possui a possibilidade de utilizar tanto dicionario fonético quanto vocabulério
personalizado. Todo o processo feito na plataforma pode ser feito com Python para
automatizar toda a transcrigao.

Quando utilizada em um ambiente controlado, sem ruidos ou ecos, a ferramenta
consegue captar quase tudo que é falado de forma correta. Sendo um produto que faz
o reconhecimento de fala de maneira eficiente, a ideia do projeto é dar produtividade
aos médicos que fazem os laudos. O sistema final pode ser visualizado na Figura 20.

Figura 20 — Pagina do sistema desenvolvido para geragao de laudo médico com reco-
nhecimento de fala.

ra D I ) TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DO TORAX
Método:

Engenharia e Software Técnica multislice, com cortes finos e imagens de alta resolugdo. Contraste: sem. / IV (ndo iénico).
Criacdo de Laudo por voz

Modelo de Laudo 1 v Analise:

E
Nao
Exportar
- RecnnheCIdD
Start Mnbile Stop Mnlie

Fonte — Radix.

Além de realizar a transcricdo e de conseguir fazer algumas acoes de formata-
¢ao no texto, a ferramenta € capaz de adicionar outros textos e de reconhecer palavras-
chave. Como exemplo, podem ser citadas as agoes:

e Iniciar negrito;
e Finalizar negrito;
e Adicionar texto 1;

A resposta do sistema ao reconhecer a frase "adicionar texto 1"€ imprimir na
tela o texto referente a este atalho, como pode ser visto na Figura 21

Também ha a possibilidade de aumentar o crescimento organico dessa ferra-
menta, entdo seria possivel clicar na palavra que néo foi reconhecida, ir na opgao nao
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Figura 21 — Utilizagdo do atalho para adicionar auto textos.

ra D I x TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DO TORAX

Método:
Engenharia e Software Técnica multislice, com cortes finos e imagens de alta resolucdo. Contraste: sem. / IV (ndo
Criacdo de Laudo por voz i6nico).
Modelo de Laudo 1 v
Analise:

Relatc para os devidos fins, que o paciente acima identificado esta em acompanhamento
neurclégico por quadro de Esclerose Lateral Amiotréfica-ELA

E
& =~
Exportar WER )
Reconhecido

Fonte — Radix.

reconhecido e escrever o texto correto, como é mostrado na Figura 22. Assim, cada
vez que uma alteragao é realizada ela colabora para o crescimento global dos dados.

Figura 22 — Exemplo da utilizag&o da ferramenta para palavras ndo reconhecidas pelo
sistema.

Nao Reconhecido

Linfa jr ectasia

Texto correto: Linfagectasia

Salvar alteracdo

Fonte — Radix.

Para o treinamento foram utilizados apenas alguns termos e jargées médicos,
nao todos. E com a capacidade de fazer alteracdes, é possivel aumentar a produtivi-
dade dos usuarios através da melhora de performance do sistema apenas pelo fato de
substituir algumas palavras que aparecem na operacao.

Além disso, a aplicagdo também exporta texto para documento e tem comunica-



Capitulo 7. Resultados 42

¢ao com o celular. Dessa forma, é possivel acessar o aplicativo pelo celular e conforme
o usuario estiver falando através do microfone do celular o texto € mostrado na tela
do computador. Para a empresa essa possibilidade de utilizar o microfone do celular é
algo muito interessante, pois elimina a necessidade de comprar microfones dedicados
para captacao do audio para ter uma melhor performance do sistema.

Na Figura 23 pode-se ver um esquema sobre como funciona o sistema, como
seria o treinamento da aplicacdo para as solicitacées de palavras pelo médico. Basi-
camente, o sistema para crescimento do conjunto de dados, a solicitacao de "smart
actions- que foi 0 nome dado para o reconhecimento de palavras-chave - e a alteracao
na ferramenta.

Figura 23 — Esquema do funcionamento do sistema desenvolvido.
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Fonte — Radix.

Durante a realizagéao do projeto foram encontrados alguns impedimentos. Além
das dificuldades iniciais na negociacdo com o cliente e a clareza na comunicacao
do que era realmente o0 esperado versus 0 que seria desenvolvido, os impedimentos
mais técnicos ficaram nas questdes das tomadas de decisdo das ferramentas a serem
utilizadas. Também foram impedimentos 0s acessos aos servigos cognitivos para efe-
tuar testes nas respectivas ferramentas. E ap6s a deciséo da utilizacao do servigo da
Microsoft, a conta gratuita que foi utilizada inicialmente possui limitagcdes em seu uso,
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dificultando o avanco das atividades. Nao bastou a criagdo de uma conta no Azure
DevOps para o repositério de cédigo, pois também era preciso um diret6rio no Portal
da Azure para criar 0s servigos cognitivos.

Enfim, o projeto - que possuia promessas de continuidade - foi suspenso por
causa da pandemia do Coronavirus. Mas abriu portas para um retorno no futuro e
também uma possibilidade da criacdo de uma ferramenta propria da Radix de reconhe-
cimento de fala com dicionario médico.
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8 CONCLUSAO

O projeto de criacdo de uma ferramenta inteligente para geracao de laudos
médicos através do reconhecimento de fala foi, sem duvidas, um desafio. Frente ao
pouco tempo que o projeto teve para ficar pronto para uma prova de conceito, 0s
estudos, as decisdes e as implementacdes realizadas tiveram que ocorrer de forma
muito dindmica.

O passo com maior dificuldade foi a criacao do conjunto de dados personalizado
com os termos médicos. Ap6s avancar desta fase, o projeto ocorreu de forma fluida e
alcancgou o resultado esperado tanto para a prépria empresa quanto para o cliente do
projeto.

O impacto deste projeto para o cliente se reflete em muitos beneficios, ndo ape-
nas financeiros, mas aumentando a produtividade dos médicos e da equipe técnica. O
desenvolvimento da aplicagdo conta com a possibilidade da utilizagdo do microfone do
celular pessoal do profissional da saude, dispensando a necessidade de aquisicao de
dispositivos dedicados de microfone. O projeto permite que a ferramenta seja utilizada
com o microfone da prépria maquina, do fone de ouvido, ou ainda de um dispositivo
mével, como no caso do celular.

A aplicagdo desenvolvida também que o conjunto de dados tenha um cresci-
mento orgéanico. Ou seja, permite que o proprio médico, ao utilizar o sistema, indique
quais as palavras que nao foram reconhecidas. Isso automaticamente entra no pipeline
de transformacéao e ao chegar na equipe técnica ja é realizado um treinamento com as
novas palavras que passarao a fazer parte do vocabulario personalizado.

Por fim, o projeto realizado é constituido por multiplataformas, utilizando tanto
o aplicativo para celular quanto a aplicacao na rede que pode estar em servidores ou
plataformas diferentes. Por possuir poucas ou nenhuma restricao, este sistema pode
ter diversas possibilidades futuras, como aplicacao de técnicas de mineragao de texto
e de visdo computacional.

A mineracdo de texto envolve aspectos como analise lexical a fim de estudar
a frequéncia de distribuicdo das palavras, reconhecimento de padrdes, extracao de
informacdes, entre outros. Caso seja aplicada esta técnica, os textos dos laudos podem
ser salvos para realizar analises e possuira um vasto conjunto de dados para serem
estudados.

A visdao computacional, por sua vez, é a ciéncia das maquinas capazes de
enxergar. Esta tecnologia desenvolve a construcao de sistemas artificiais que obtém
informacdes de imagens ou quaisquer dados multidimensionais. Com a aplicacéo
desta tecnologia, poderiam ser realizados treinamentos das imagens dos exames mais
recorrentes, podendo levar a geracao automatizada de diagnésticos ou até ideias para
novos exames médicos a fim de aprimorar as técnicas ja existentes.
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