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RESUMO

Fundamentos: O Acidente Vascular Encefálico (AVE) é uma
síndrome de déficit neurológico agudo atribuído à lesão vascular do
Sistema Nervoso (SN). As técnicas de Inteligência Artificial (IA) na
Medicina — como algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) —
têm ajudado na tomada de decisões clínicas voltadas para essa
condição. 
Objetivo: o objetivo desta revisão será avaliar como as redes neurais
artificiais estão sendo utilizadas para a predição de diagnóstico de
AVE. 
Métodos: Trata-se de uma revisão sistemática de artigos indexados
nas bases de dados PubMed, BVS, SciELO, Cochrane e
SpringerLink, entre janeiro e fevereiro de 2022. Os critérios de
inclusão e filtros para esse trabalho foram: artigos relacionados ao
tema, estudos randomizados, coorte e ensaios clínicos, trabalhos em
humanos, realizados nos últimos 5 anos, apenas nos idiomas
Português, Inglês e Espanhol e com texto completo disponível
gratuitamente. Os parâmetros de exclusão foram: artigos duplicados,
fuga ao tema, artigos de revisão e trabalhos que não preenchiam
todos os critérios de inclusão. 
Resultados: As RNAs estão sendo utilizadas, principalmente, para
avaliação de áreas de lesões isquêmicas e hemorrágicas por
métodos de segmentação e os exames mais utilizados para a
modelagem dos programas têm sido Ressonância Magnética (RM) e
Tomografia Computadorizada (TC). Além da TC e RM, a
angiorressonância e angiotomografia também estão sendo utilizadas
para o modelamento do algoritmo e são úteis por apresentarem
maior sensibilidade para detecção de infartos. 
Conclusão: Algoritmos de segmentação e classificação aplicados
nas RNAs fazem parte da medicina personalizada e servem de base
para médicos na prática clínica.
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ABSTRACT

Background: Stroke is an acute neurological deficit syndrome
attributed to vascular injury to the Nervous System (NS).
Artificial Intelligence (AI) techniques in Medicine — such as
Artificial Neural Networks (ANNs) algorithms — have helped in
making clinical decisions aimed at this condition. 
Objective: the objective of this review will be to evaluate how
artificial neural networks are being used to predict the diagnosis
of stroke. 
Methods: This is a systematic review of articles indexed in
PubMed, VHL, SciELO, Cochrane and SpringerLink databases,
between January and February 2022. The inclusion criteria and
filters for this work were: articles related to the topic, studies
randomized, cohort and clinical trials, studies in humans, carried
out in the last 5 years, only in Portuguese, English and Spanish
and with full text available free of charge. The exclusion
parameters were: duplicate articles, escape from the topic,
review articles and works that did not meet all the inclusion
criteria. 
Results: ANNs are being used mainly for the evaluation of
areas of ischemic and hemorrhagic lesions by segmentation
methods and the most used exams for modeling the programs
have been Magnetic Resonance Imaging (MRI) and Computed
Tomography (CT). In addition to CT and MRI, magnetic
resonance angiography and tomography angiography are also
being used to model the algorithm and are useful because they
have greater sensitivity for detecting infarctions. 
Conclusion: Segmentation and classification algorithms applied
in ANNs are part of personalized medicine and serve as a basis
for physicians in clinical practice.

Keywords: Machine Learning, Stroke, Computational Neural
Networks.
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INTRODUÇÃO
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                  O   Acidente   Vascular   Encefálico   (AVE)   é   uma 
síndrome definida por déficit neurológico focal agudo
atribuído a lesão vascular do sistema nervoso central,
comsintomas que podemdurar 24 horasou mais causando
alterações conforme a área acometida e a extensão da
lesão     . Em todo o mundo, o AVE é a principal causa de
deficiência física adquirida em adultos e a segunda principal
causa de mortalidade em países de renda média-alta    . O
AVE pode ser dividido em dois grupos: isquêmico e
hemorrágico³. O AVE isquêmico pode ser subdividido em
cinco grandes subtipos de acordo com a classificação da
Trial of Org in Acute Stroke Treatment (TOAST): (1)
Aterosclerose de Grandes Vasos (ATGV); (2) Cardioembolia;
(3) Oclusão de Pequenos Vasos (OPV); (4) Outras Etiologias
(OE) e (5) Indefinido⁴ .
           Os fatores de risco associados ao AVE, incluem:
diabetes mellitus, hipertensão arterial,
sedentarismo,tabagismo, doenças cardíacas,condições
comportamentais (emocional  e 
 stress),hipercolesterolemia,obesidade  e  pré-disposições
genéticas⁵. Além disso, o baixo nível de atividade física dos
indivíduos é um grande fator de risco para o AVE,
colaborando para o surgimento de outras doenças
cardiovasculares eo aumento dasincapacidades dos
indivíduos, sinalizando que os fatores individuais
influenciam no desenvolvimento dessa condição⁶.
           Nesse contexto, alguns exames podem ajudar a
diagnosticar o AVE, como os deneuroimagem:
tomografiacomputorizada, ecografia doppler transcraniana,
aangiografia cerebral ea imagem de difusãopor ressonância
magnética. Esses exames apresentamgrande potencial para
determinar o prognóstico funcional do AVE⁷. Porém, esses
exames, muitas vezes, são insuficientes para o diagnóstico
daquele indivíduo, principalmente em condições de AVE.
Nesse contexto, a medicina de precisão auxilia na
customização do diagnóstico e promete oferecer uma
individualização do processo terapêutico, tornando a
prática médica mais eficiente e diminuindo os custos⁸. 
     Dentro da medicina preditiva, os sistemas
computadorizados de auxílio diagnóstico vêm sendo
desenvolvidos com o objetivo de melhorar a acurácia dos
exames, a consistência na interpretação de imagens
médicas, a avaliação prognóstica e o suporte à decisão
terapêutica, contribuindo, assim, para a medicina preditiva⁹.
Essas ferramentas possuem potencial enorme, porém, há
ainda limitações para seu uso na rotina clínica. Nesse
contexto, as técnicas de Inteligência Artificial (IA), as quais
podem ser definidas como modelos matemáticos e
computacionais que imitam os processos de pensamento
humano e a capacidade de aprendizagem e
armazenamento de conhecimento estão sendo muito
utilizadas, pois dão auxílio aos médicos na tomada de
decisões clínicas, por poderem revelar informações
clinicamente relevantes escondidas na enorme quantidade
de dados, tornando mais fácil a análise caso a caso¹⁰.
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1, 3

Dentro da IA existe o campo do machine learning
(aprendizado de máquina), o qual pode ser definido como
um algoritmo de computador com a capacidade de
aprender sobre um determinado conhecimento a partir de
padrões de repetições¹¹. Sua aptidão de aprendizagem
pode ocorrer de três maneiras: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem não supervisionada e
aprendizagem por reforço¹³. A aprendizagem
supervisionada é aplicada quando há uma base de dados
que possuem rotulamento quanto a suas classes, já a
aprendizagem não supervisionada ocorre quando não há
rótulos disponíveis, pois nesse caso o que acontece é um
agrupamento de estruturas de acordo com uma
característica semelhante        . Por fim, a aprendizagem por
reforço ocorre quando há uma adaptação do modelo a
cada nova situação, com inserção de novos dados            .
             As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são um tipo de
programa que formam algoritmos de aprendizado
projetados para processar imagens de entrada e atribuir
importância a vários aspectos para diferenciar uma
imagem da outra       . A arquitetura das RNAs é comparável
à do padrão de conectividade dos neurônios no cérebro
humano, seguindo um modelo hierárquico que cria uma
estrutura semelhante a um funil para fornecer uma
camada totalmente conectada onde todos os neurônios
estão conectados e a saída é processada¹¹. São
consideradas um tipo de aprendizagem supervisionada,
pois estas utilizam um conjunto de dados rotulado, em que
é possível aprender a função que mapeia os dados nos
rótulos e, por esse motivo, são particularmente adequadas
para dados de imagens médicas¹⁶. Essas RNAs são
utilizadas no reconhecimento e classificação de padrões
através de elementos de processamento altamente
conectados capazes de fazer computações elementares¹⁷.
     Essas aplicações na categoria supracitada de
aprendizado de máquina também estão sendo utilizadas
para auxiliar no processo de diagnóstico, prognóstico e
tratamento de condições neurológicas, como, por exemplo,
o AVE¹⁸. Entre as diferentes aplicações, essas RNAs usando
como entrada (input) imagens de Ressonância Magnética
(RM) e Tomografia Computadorizada (TC) podem auxiliar
na previsão de déficits motores, cognitivos e sensoriais em
pacientes com AVE       . Em 2010, no evento ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge foi realizado um
teste em que o desafio era classificar imagens de uma base
contendo 1,2 milhões de imagens e 1000 categorias de
objetos rotulados      . Esse desafio trouxe à tona a
utilização de arquiteturas de RNAs do tipo convolucionais
profundas (DCNN – Deep Convolutional Neural Networks),
que para alguns contextos têm obtido resultados
superiores aos resultados obtidos por seres humanos        .
                Entretanto,   a   utilização   das   RNAs,   apesar   de 
demonstrar resultados superiores aos de humanos e
outras técnicas convencionais como regressão linear, ainda
é uma tecnologia que precisa de melhoramentos e mais
resultados para  avaliação da sua  real acurácia e  utilização
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METODOLOGIA

na prática clínica      . A evolução ocorre à medida que novos
problemas são tratados utilizando aprendizagem profunda
e a popularização ocorre com o desenvolvimento de novas
e mais simples bibliotecas de software para implementação
de aprendizagem profunda    . Dessa forma, o objetivo
desta revisão será avaliar como as redes neurais artificiais
estão sendo utilizadas para a predição de diagnóstico de
AVE.

9, 23

21, 22

                  O  presente  estudo  é  uma Revisão Sistemática, a 
qual baseia-se em um método de pesquisa pautado na
síntese sistematizada de variados estudos e permite o
estabelecimento de conclusões específicas acerca de um
tema determinado. Diante disso, foram seguidas as oito
etapas essenciais para a sua elaboração: (1) elaboração da
pergunta de pesquisa; (2) busca na literatura; (3) seleção
dos artigos; (4) extração dos dados; (5) avaliação da
qualidade metodológica; (6) síntese dos dados (metanálise);
(7) avaliação da qualidade das evidências e (8) redação e
publicação dos resultados²⁴. Sendo assim, foi estabelecida a
seguinte questão norteadora: “Como as redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para a predição de
resultados neurocognitivos de longo prazo pós-AVE?”.
                  A  seleção  desta  revisão  se  deu por pares duplo 
cego, seguindo as recomendações do protocolo Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) para revisões de literatura²⁵. Os descritores
utilizados para a busca foram: “stroke”, “neural network” e
“forecasting”. A procura dos descritores se deu por meio da
pesquisa nas bases DeCS (Descritores em Ciências da
Saúde) e MeSH (Medical Subject Headings). O operador
booleano utilizado foi o AND. Dessa forma, nas bases
PubMed, BVS, SciELO e Cochrane a seguinte combinação foi
utilizada: “stroke AND neural network”, já na SpringerLink a
combinação empregada foi: “stroke AND neural network AND
forecasting”. Na SpringerLink foram usados os três termos
para refinar a busca na plataforma, devido à grande
quantidade de artigos.
                  Buscando-se     possibilitar    uma    seleção    mais 
rigorosa dos estudos, os critérios de inclusão e filtros
utilizados foram: (1) adequação ao tema; (2) artigo
disponível (completo e gratuito); (3) trabalhos dos últimos 5
anos; (4) estudos em humanos; (5) estudos de triagem
clínica, coortes ou ensaios controlados e (6) artigos nos
idiomas inglês, português e espanhol. Os critérios de
exclusão foram: (1) trabalhos duplicados; (2)
indisponibilidade do texto (não gratuitos e/ou apenas
resumidos); (3) artigos de revisão; (4) fuga ao tema proposto
e (5) artigos que não preenchem todos os critérios de
inclusão (artigos que não explicitaram que o método de
machine learning utilizado era redes neurais e/ou artigos
que não eram ensaios clínicos/estudos randomizados).
                  As   bases   de   dados   empregadas   na  pesquisa 
foram as cinco: (1) PubMed (National Library of Medicine and
National   Institute   of   Health),  BVS   (Biblioteca   Virtual   em

Saúde), SciELO (Scientific Electronic Library Online), Cochrane
e SpringerLink. Ao final do processo de seleção realizado a
duplo cego, calculou-se o coeficiente de Kappa pelo
aplicativo Bioestatística V.1.1.0, com o objetivo de avaliar o
nível de concordância da seleção em pares que foi
realizada, de forma que o valor de concordância foi
calculado de acordo com um método categórico²⁶. O valor
encontrado foi de: K = 0.795 (concordância substancial).
Ademais, o protocolo desta revisão foi publicado no site do
International Prospective Register of Systematic Reviews
(PROSPERO) com o número de registro CRD42021290522.
               Os artigos foram analisados criticamente por meio
de três pessoas, dois observadores duplo cego e um
revisor, a fim de avaliar sua qualidade individual, com base
em dois estudos       . Os 12 itens de avaliação da qualidade
dos artigos estão detalhados abaixo, os quais são
expressos por pontuações na Tabela 1, em que 0 =
ausente; 1 = incompleto; e 2 = completo. O cálculo da
porcentagem na Tabela 1 foi formado pela soma dos
pontos alcançados em cada critério dividido pelo máximo
esperado em cada item. Os resultados da avaliação para os
15 artigos selecionados, de acordo com os 12 critérios,
estão representados abaixo.

27,28

Tabela 1. Análise da qualidade dos artigos selecionados para compor a análise qualitativa
desta revisão sobre o uso de redes neurais para predição de resultados neurocognitivos
de longo prazo em pacientes pós-AVE. 

1 - Revisão e detalhamento de estudos na literatura para definição da pergunta da
pesquisa; 2 - Critérios específicos de inclusão e exclusão; 3 - Objetivos específicos; 4 -
Escopo apropriado das propriedades psicométricas; 5 - Justificativa e apresentação do
tamanho da amostra; 6 - Acompanhamento dos pacientes; 7 - Procedimentos específicos
de administração, execução e interpretação de resultados; 8 - Técnicas de
medicação/avaliação apropriadas; 9 - Dados detalhados para cada hipótese; 10 -
Estatísticas apropriadas; 11 - Estimativas de erros estatísticos; 12 - Conclusões válidas e
recomendações clínicas. Score - 0 = ausente; 1 = incompleto; 2 = completo.
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Tabela 2. Análise qualitativa para os dados dos 15 artigos selecionados contendo
arguição sobre as principais evidências dos estudos analisados sobre o uso de redes
neurais para predição de resultados neurocognitivos de longo prazo em pacientes pós-
AVE. 

                  A   partir   da   Tabela 1,   é   possível   notar que a 
maioria dos artigos escolhidos para compor esta revisão
são de boa qualidade, uma vez que 6 artigos tiveram
avaliação de 83,3%, 3 com nota de 87,5%, 3 com nota de
95,83%, 2 com nota de, aproximadamente, 79%, um com
score de 84% e um alcançou o score de, aproximadamente,
70%. 

Figura 1. Fluxograma da seleção crítica dos artigos realizada de acordo com
as recomendações do protocolo PRISMA.

         Após a seleção inicial foram obtidos, antes da
aplicação dos filtros, os seguintes resultados: 2468 na
SpringerLink; 3263 artigos na BVS; 1849 artigos no PubMed;
2 artigos na SciELO e 2 artigos na Cochrane, totalizando
7584 artigos. Após a aplicação dos filtros a soma de artigos
nas bases foi de 541, dos quais 522 foram excluídos após
análise de títulos. Dos 19 restantes, 4 foram excluídos após
leitura dos resumos e os 15 restantes foram direcionados
para uma leitura na íntegra por um 3º revisor. Desses,
todos os 15 preencheram adequadamente todos os
critérios de inclusão e foram selecionados para a análise
qualitativa (Figura 1).

RESULTADOS

Fonte: Autor

                  Dos   15   artigos   selecionados   para   a    síntese 
qualitativa, 3 deles são ensaios clínicos randomizados, 11
são triagens clínicas e 1 é coorte prospectivo. A Tabela 2
mostra os principais resultados dos estudos encontrados
para a discussão. É separada por autores e ano de
publicação, nº de pacientes estudados, tipo de estudo que
foi realizado e principais evidências.

N - Número de pacientes estudados no artigo; RNA - Redes Neurais Artificiais; AVE -
Acidente Vascular Cerebral; ACI - Isquemia Cerebral Aguda; CTA - angiografia por
tomografia computadorizada; LVO - oclusão de grandes vasos; AUC - curva operativa do
receptor; PSD - depressão pós-AVE; DT - árvore de decisão; ICH - hemorragia
intracerebral; AIBDA-ICH - modelo de ICH e-diagnóstico baseado em analítica de big data;
TC - Tomografia Computadorizada.

               Quatro      dos       estudos      selecionados 
citaram índices de precisão diagnóstica para modelos de
RNAs acima de 80%, sendo que um deles³⁸ citou um índice
superior a 95%. Porém, outro estudo⁴⁰ cita que os
algoritmos de redes neurais não superaram a capacidade
preditiva dos modelos de regressão logística, contrariando
outros artigos selecionados que mostram que modelos de
predição baseados em redes neurais são efetivos para o
diagnóstico    de     lesões     cerebrais     de  origem 
 vascular                     .   
            Além disso, vale mencionar que seis artigos acima
descritos                         utilizaram métodos de segmentação
para avaliar variáveis como área da lesão, origem do
infarto, topografia e extensão do edema, as quais são
importantes para avaliar o nível do dano cerebral e prever
o prognóstico do paciente com relação aos danos
neurocognitivos, além de auxiliar na seleção de terapias de
reperfusão endovascular nos pacientes como foi o objetivo
de um dos artigos³¹. Além disso, um dos artigos utilizou a
segmentação para classificar os subtipos de AVE e os
mesmos autores mencionaram a importância de
correlacionar esses dados com dados clínicos dos
pacientes³⁹.  Por   fim,  dois  artigos          mencionaram  que 

30, 31, 33, 38

34, 36, 37, 41, 43

30, 33, 32, 37, 39, 42

41, 42
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esses métodos podem facilitar o diagnóstico diminuindo o
tempo de minutos para segundos.

               Pode-se    ver    que   grande  parte  (n=7, 47%)  dos 
estudos foram realizados nos Estados Unidos da América e
quantidade considerável (n=10, 67%) dos estudos foram
publicados nesse mesmo país. Outros países apareceram
mas com uma baixa frequência, tendo destaque apenas a
Holanda como sendo o país de realização de 2 trabalhos e
publicação de um.          

DISCUSSÃO

Figura 2. Análise quantitativa para os dados dos 15 artigos selecionados contendo
informação sobre o nº de estudos selecionados versus tipo de exame complementar
utilizado para o treinamento com o modelo de rede neural. 
RM - Ressonância Magnética; TC - Tomografia Computadorizada; AngioTC -
Angiotomografia Computadorizada; EEG - Eletroencefalograma; AngioRM -
Angioressonância.

                   No   gráfico  acima  estão   descritos  os  tipos  de 
exames utilizados para fazer predição de resultados pós-
AVE nos estudos encontrados na literatura para modelos
de redes neurais. Dessa forma, pode-se ver que a
ressonância magnética foi o exame mais utilizado, sendo o
tipo utilizado em 46,7% (n=7) dos estudos                         . Já
a tomografia computadorizada está em segundo lugar,
com 33,3% dos artigos (n=5)          . Por fim, os dados
clínicos estavam em 4 trabalhos     , seguido de
Angiotomografia com 3           e EEG e Angioressonância
com 1 estudo cada²⁹.
                   A    tabela  abaixo  foi  construída  a fim de reunir 
dados sobre o autor, país de realização e país de
publicação dos artigos selecionados, através da qual
buscou-se extrair dados de possível predominância desses
estudos que envolvem machine learning para avaliação do
AVE em relação aos países.

29,31,34,35,36,39,42

29,30,40,41,43

29,32,33

29,35,37,38

Tabela 3. Georreferenciamento dos 15 artigos selecionados contendo dados sobre
estudos envolvendo o uso de redes neurais para predição de resultados neurocognitivos
de longo prazo em pacientes pós-AVE de acordo com os países. 

EUA - Estados Unidos da América.

                O  AVE  é  uma  síndrome  clínica  complexa⁴⁴  com 
uma fisiopatologia bem definida, mas com um diagnóstico
complicado devido a inespecificidade de sintomas     . A
lesão do AVE é inicialmente dividida em duas áreas: o
núcleo do infarto, composto por tecido irreversivelmente
danificado, e a penumbra, tecido em risco que ainda pode
ser recuperado com restabelecimento do fluxo sanguíneo
para a região. A localização e quantificação da região de
núcleo e penumbra é de grande interesse clínico, pois pode
ajudar a avaliar a quantidade de tecido que pode ser
recuperada com diferentes tratamentos e tomar decisões
mais bem informadas e auxiliar o paciente no processo de
reabilitação⁴⁷. Para isso, as técnicas de IA podem auxiliar
com os processos de classificação e segmentação.
                A   IA   já    era    aclamada    como    uma    solução 
promissora para auxiliar na detecção de doenças e auxiliar
os médicos a fazerem diagnósticos precisos em menos
tempo⁴⁸. Dentro da IA, existem as RNAs que são modelos
computacionais baseados em redes neurais biológicas e
são utilizadas para realizar o reconhecimento, classificação
e segmentação de padrões através de elementos de
processamento conectados e capazes de fazer
computações elementares⁴⁵. As RNAs são muito utilizadas
para processamentos de exames radiológicos na medicina,
pois possuem uma grande capacidade de extrair dados de
generalização, organização, tolerância e falhas de
aprendizagem⁴⁸.
As DCNNs são caracterizadas por apresentarem centenas
de camadas escondidas e podem auxiliar em processos de
segmentação, que significa separar anatomicamente
tecidos e estruturas entre normal versus patológico⁹.
Porém, existem também as rotinas de classificação de
imagens com uso de machine learning — usando, por
exemplo, programas de RNAs. Classificar a imagem
significa, em geral, defini-la dentro de uma categoria pré-
estabelecida, como normal versus patológico e, para a
classificação de diferentes modalidades de imagens
médicas, utiliza-se uma variedade de atributos, para
diversas doenças e ferramentas⁵⁰. O AVE é uma dessas
condições que podem ser classificadas e segmentadas com
uso de algoritmos.
             De acordo com os resultados desta revisão, viu-se
que a segmentação totalmente automatizada precisa de
lesões isquêmicas é viável. Esses conjuntos de dados foram
obtidos como parte da prática clínica de rotina envolvendo
várias intensidades de campo, sequências, fornecedores e
protocolos   de   aquisição  que  se  estenderam   por vários 
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CONCLUSÃO
             Portanto, pode-se ver que as RNAs podem auxiliar
na predição de diagnóstico nos pacientes através de
métodos de segmentação e classificação, sendo que os
primeiros apresentam uma alta especificidade e
sensibilidade a fim de auxiliar no diagnóstico de AVE. Além
disso, os métodos de neuroimagem como RM e TC podem
ser vastamente utilizados para inserção de parâmetros
nesses algoritmos pela sua ampla distribuição nos centros
hospitalares, porém, métodos como AngioTC e AngioRM
oferecem uma sensibilidade maior para análise de infartos.
Dessa forma, as RNAs podem auxiliar na promoção de um
cuidado individualizado, além de ajudar a encurtar o tempo
de análise de exames em situações emergenciais,
aumentar a confiança diagnóstica, tornar a análise de
imagens objetiva e reprodutível e a reduzir o acúmulo de
exames em alguns centros.
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