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RESUMO

A incidéncia do diabetes mellitus tipo 2 tem aumentado significativamente nos tltimos anos,
se destacando como uma causa significativa de morbidade e mortalidade. Atualmente o sistema
de gerenciamento de doencas se concentra na identificagdo de uma doenga e seus métodos cu-
raveis. Essa abordagem ndo é adequada para pacientes com DM2, pois a doenca é cronica e a
abordagem deve se preocupar com o longo curso da doenga e com todos os envolvidos no seu
acompanhamento (o paciente, o servi¢o de atencdo primaria, médicos e hospitais). A evolugao
dos dispositivos portéteis e sensores, € 0 aumento do uso do registro eletronico de saide, con-
tribuem para o aumento do volume de dados que podem ser utilizados para acompanhamento,
melhoria e individualizacdo do tratamento. A grande disponibilidade de dados para cada pa-
ciente torna desafiador o processo de anélise pelos servicos de saude. Tal fato, impulsiona a
utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial (IA) para extrair conhecimento que possa ser uti-
lizado como suporte as decisdes dos profissionais de saide. Tendo em vista que cuidados de
doencas cronicas sdo de longo curso e exigem um acompanhamento continuo, propomos como
contribui¢do deste trabalho o desenvolvimento de uma arquitetura computacional que, baseada
nos dados coletados por sensores e dados do registro eletronico de satide do paciente, utilize o
aprendizado de mdquina para encontrar padrdes individualizados do curso da doenga. Pretende-
se com isso, detectar precocemente o surgimento de comorbidades e o consequente declinio da
saude do paciente. Para esta tese propomos o desenvolvimento, implementacdo e avaliacao
de uma arquitetura inteligente para acompanhamento de pacientes com diabetes mellitus tipo
2, denominada AIDA. Avaliamos o modelo por meio de estudos de avaliacdo de aceitacdo da
tecnologia baseados no TAM (technology acceptance model) e da aplicacdo do SUS (System
Usability scale) em entrevistas com especialistas e pelo uso da tecnologia por parte de pacientes.
Com relagdo as avaliacdes de classificacdo e predi¢ao, construimos um dataset com dados de
um centro clinico nacional. Para avaliacdo dos resultados, foram comparados véarios modelos
de aprendizado de mdaquina para classificagcdo, como Random forest, Decision Tree, Logistic
regression, Gradient boosting, XGBoost e LightGBM com as configuracdes de hiperparame-
tros alteradas para obter os melhores resultados. Para o modelo de predicao foi utilizada redes
LSTM (Long short-term memory) com dados coletados no contexto do paciente. Os resulta-
dos foram avaliados de forma visual e por métricas como a acurdcia, precisao, sensibilidade,
especificidade, Fl-score e AUROC para a classificacdo e Root mean square error (RMSE),
Mean absolute error (MAE) e Mean Poisson Deviance (MPD) para predi¢do. Os resultados de
aceitacdo e usabilidade apontaram que ambos os grupos, profissionais e pacientes, tem percep-
coOes positivas sobre a aplicacao de tecnologia nos cuidados de doencas cronicas. Por sua vez,
os melhores resultados para classificacdo apresentaram AUC de 0.85, especificidade de 0.92,
sensibilidade de 0.52, precisdo de 0.46, acurdcia de 0.87 e FI-score de 0.49. Para predicao,
os melhores resultados apresentaram RMSE de 38.74, MAE de 31.41 e MPD de 8.82. Os re-
sultados obtidos refor¢cam a hipétese de que € possivel definir um modelo computacional para
suporte e acompanhamento de pacientes com diabetes mellitus tipo 2.

Palavras-chave: Ciéncia de contexto. IoT. Aprendizado de maquina. Diabetes mellitus. Cui-
dados com saude.






ABSTRACT

The incidence of type 2 diabetes mellitus has increased significantly in recent years, emerg-
ing as a significant cause of morbidity and mortality. The disease management system currently
focuses on identifying a disease and its curable methods. This approach is not suitable for
patients with DM2, as the disease is chronic, and the approach must be concerned with the
long course of the disease and with everyone involved in its follow-up (the patient, the primary
care service, doctors, and hospitals). The evolution of portable devices and sensors and the
increased use of electronic health records contribute to the increase in the volume of data that
can be used to monitor, improve, and individualize treatment. The extensive data availability
for each patient makes the analysis process by health services challenging. This fact encourages
the use of artificial intelligence (AI) techniques to extract knowledge that can be used to support
healthcare professionals’ decisions. Considering that care for chronic diseases is long-term. It
requires continuous monitoring, we propose as a contribution to this work the development of a
computational architecture that, based on data collected by sensors and data from the patient’s
electronic health record, uses machine learning to find individualized patterns of the course
of the disease. The aim is to detect the emergence of comorbidities early and the consequent
decline in the patient’s health. For this thesis, we propose developing, implementing, and eval-
uating an intelligent architecture called AIDA for monitoring patients with type 2 diabetes mel-
litus. We evaluated the model through technology acceptance assessment studies based on the
TAM (technology acceptance model) and the application of the SUS (System Usability scale)
in interviews with experts and through the use of technology by patients. Regarding classifica-
tion and prediction evaluations, we built a dataset with data from a national clinical center. To
evaluate the results, several machine learning models for classification were compared, such as
Random forest, Decision Tree, Logistic regression, Gradient boosting, XGBoost and LightGBM
with hyperparameter settings changed to get the best results. LSTM networks (Long short-term
memory) were used for the prediction model with data collected in the patient’s context. The re-
sults were evaluated visually and by metrics such as accuracy, precision, sensitivity, specificity,
F1-score, and AUROC for classification and Root mean square error (RMSE), Mean absolute
error (MAE ) and Mean Poisson Deviance (MPD) for prediction. The acceptance and usabil-
ity results showed that both groups, professionals and patients, have positive perceptions about
applying technology in the care of chronic diseases. In turn, the best results for classification
presented AUC of 0.85, specificity of 0.92, sensitivity of 0.52, precision of 0.46, accuracy of
0.87 and FI-score of 0.49. For prediction, the best results presented RMSE of 38.74, MAE
of 31.41, and MPD of 8.82. The results reinforce the hypothesis that it is possible to define a
computational model to support and monitor patients with type 2 diabetes mellitus.

Keywords: Context-aware. [oT. Machine learning. Diabetes mellitus. Healthcare.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, Diabetes mellitus (DM) destaca-se como uma causa significativa de morbidade
e mortalidade. Estimativas mundiais indicam que mais de 540 milhdes de pessoas vivem com
DM, e que poderia chegar a mais de 780 milhdes em 2045 (SUN et al., 2022). Ainda assim,
acredita-se que 50% das pessoas com diabetes ndo sabem que tém a doenca (OGURTSOVA
et al., 2022). Estima-se que 5,1 milhdes de pessoas com idade entre 20 e 79 anos morreram
de diabetes em 2013, podendo saltar da nona para a sétima maior causa de morte em todo o
mundo até 2030 (OGURTSOVA et al., 2017; OGURTSOVA et al., 2022). No Brasil, a doenca
representa um problema de saude significativo, ocupando em 2021, a sexta posicao entre os
paises com maior ndmero de diabéticos, com 15,7 milhdes de casos entre individuos adultos e
com previsdo de alcancar 23,2 milhdes no ano de 2045 (SUN et al., 2022; OGURTSOVA et al.,
2017). O aumento da prevaléncia de obesidade, estilo de vida sedentdrio e o envelhecimento da
populacao sdo considerados os principais fatores pelo aumento da incidéncia de DM em todo o
mundo (DAMTIE et al., 2023; SZWARCWALD; STOPA; MALTA, 2022). Esse cendrio gera
um alto custo social e financeiro para o paciente e para o sistema de saide em geral. Estima-se
que o DM foi responsével por 12% do total de internacdes nao gravidicas e até 15,4% dos custos
hospitalares do Sistema Unico de Saide (SUS) no periodo de 2008 a 2019 (BAHIA et al., 2023;
FLORENCIO et al., 2021).

Nessa direcdo, com o objetivo de diminuir a sobrecarga do sistema de sadde, estd sendo
considerado um modelo orientado para o paciente, onde estes estdo sendo equipados com co-
nhecimento e tecnologias para desempenhar um papel mais ativo em seu monitoramento da
saide. Esse novo modelo promove o envolvimento ativo e o controle do paciente sobre sua
propria saude, por meio de educagdo e autogerenciamento adequados (PINTO et al., 2022;
SNOWDON et al., 2022; MOONIAN et al., 2020). O objetivo da interven¢ao de autogerencia-
mento € apoiar o paciente a fazer as mudancas comportamentais necessdrias para alcancar um
controle ideal do diabetes, abrangendo os principios de proatividade, independéncia, acessibili-
dade e custo-efetividade e usando uma ampla gama de tecnologias moveis, como smartphones,
tablets e sensores vestiveis para o monitoramento continuo do comportamento e dos sinais vitais
(SOUZA-PEREIRA et al., 2020; ROSSETTT; TIASE, 2022).

O uso da tecnologia de Internet das Coisas da Satde (IoHT) aparece como solugdo para
impulsionar os servicos de saide por meio de dispositivos portateis, dispositivos de mao e
smartphones (COSTA et al., 2018). Partindo de um sistema convencional baseado em hub para
sistemas de saide mais personalizados (PAGIATAKIS et al., 2020). No entanto, a transforma-
cdo da tecnologia [oHT avancada em sistemas personalizados ainda é um desafio significativo
na drea. Alguns problemas incluem a falta de sensores médicos precisos e econdmicos, arquite-
turas de sistemas ndo padronizados de IoHT, heterogeneidade de dispositivos vestiveis conecta-
dos, multidimensionalidade dos dados gerados além uma alta demanda por interoperabilidade
(BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018; QI et al., 2017; PASQUIER et al., 2018). Considerando
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que o objetivo da computacdo onipresente em satde € buscar a consciéncia do contexto (DEY;
ABOWD; SALBER, 2001; TAVARES et al., 2016), alguns desafios se destacam, uma vez que
a ideia de usar a consciéncia contextualizada em sadde € proporcionar inteligéncia e centrar
os cuidados no paciente (MSHALI; LEMLOUMA; MAGONI, 2018; MONTORI et al., 2018).
Como exemplos de desafios em relacdo ao uso da saude sensivel ao contexto, podemos men-
cionar a integracdo de dados de sensores heterogéneos e a eficiéncia energética de sensores
(ESPOSITO et al., 2018; De La Iglesia et al., 2018; ZHANG et al., 2018), capacidade de res-
posta e robustez (MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017; RAHMANI et al., 2018; DEEN, 2015).
Troca de contexto e entrega continua de dados sem lacunas (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018;
BOBEK; NALEPA, 2017) aparecem como importantes dentro da constru¢io do contexto onde
o paciente sob cuidado estd localizado (WETZELS et al., 2018; AMIN et al., 2018; KUIJS;
ROSENCRANTZ; REICH, 2015; YI; NIE, 2018).

Por sua vez, na medicina, a Inteligéncia Artificial (IA) tem sido aplicado em diversos cam-
pos para diferentes propdsitos. A IA € definida como "um campo da ciéncia e da engenharia
preocupado com o entendimento computacional do que é comumente chamado de comporta-
mento inteligente com a criagdo de artefatos que exibem esse comportamento"(JAVIDI et al.,
2022; RIGLA et al., 2018; RAMESH et al., 2004). Métodos de IA em combinac¢do com tecno-
logias mais recentes, incluindo a computacao mével e tecnologias de sensores, tem a capacidade
de permitir a criacdo e prestagdo de servicos de gerenciamento de saide melhores, para lidar
com doengas cronicas (DRITSAS; TRIGKA, 2022; CONTRERAS; VEHI, 2018). A medicina
moderna enfrenta desafios em relagdo a uma grande quantidade de aquisi¢ao de dados, andlise e
aplicacdo do conhecimento obtido na solu¢do de problemas clinicos complexos, para esses fins,
os recursos de IA sdo necessarios (SARAVANAKUMAR; SABIBULLAH, 2022; ALDAHIRI,;
ALRASHED; HUSSAIN, 2021; FALLAH; KALHORI, 2017). A IA é composta de varios
algoritmos e técnicas inteligentes, como aprendizado de maquina (ML), processamento de lin-
guagem natural (PNL), 16gica fuzzy (FL), sistemas especialistas (ES) e a mistura de dois ou
mais métodos (multimetodos) (HAMET; TREMBLAY, 2017; NILSSON, 1998).

Métodos de ML comumente tem a capacidade de realizar a tarefas de previsao (quando a
varidvel de resultado € um valor) ou de classificacdo (quando a varidvel de resultado é uma
classe) (ABHARI et al., 2019). Estas tarefas podem ser aplicadas para previsao da probabili-
dade do surgimento da DM, triagem, diagndstico, orientagdo para tratamento e gerenciamento
de complicacdes. Varios métodos de ML foram aplicados para cumprir esses propodsitos cli-
nicos (YOUNUS et al., 2020; DWORZYNSKI et al., 2019; BRISIMI et al., 2019). Técni-
cas supervisionadas de classificacdo e clusterizagdo foram aplicadas para identificar pacientes
que poderiam ser hospitalizados devido a complicacdes atribuidas ao DM2 ou prever o risco
de desenvolver comorbidades ligadas ao DM2 (BRISIMI et al., 2019; DWORZYNSKI et al.,
2019; YOUNUS et al., 2020; MUNNA et al., 2020). Outros trabalhos realizam a previsdao
dos niveis de glicose baseados em LSTM (long short-term memory) e redes neurais recorrentes
(RNNs)(FARUQUI et al., 2019), avaliar desempenho de programas de satde multidisciplina-
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res no controle da glicose usando arvores de regressao (YOU et al., 2019) ou ainda utilizando
classificacdo e regressdo logistica para prever deterioragdo da saude de pacientes com DM2
(RAMAZI et al., 2019). Embora os resultados dos algoritmos de classificacio e predicao te-
nham ficado aquém em comparac¢ao com outros estudos, nenhum trabalho havia desenvolvido a
unido de dados do RES de centro clinico nacional com monitoramento de pacientes para acom-
panhamento do curso da DM2. Ao mesmo tempo a pesquisa avalia a aceita¢do da tecnologia
junto aos stakeholders, incluindo profissionais de saide e pacientes, verificando os resultados de
forma qualitativa e quantitativa, com resultados promissores com relacdo a adog¢do e aceitagdo

da tecnologia.

1.1 Motivacao

A digitalizag@o do prontudrio eletronico pode ser colocada como uma revolugdo considerd-
vel da tecnologia da informacao na medicina. A adogdo generalizada de registros eletronicos
de saide (RES) gerou conjuntos de dados massivos (LI et al., 2023; LIANG et al., 2021; MUR-
DOCH; DETSKY, 2013). Devido ao crescente aumento da disponibilidade de dados, atingiu-se
o limite da analise destes por humanos, exigindo uma dependéncia crescente de maquinas (TO-
POL, 2019). O processo de diagndstico e tratamento ainda estdo concentrados na decisao do
médico, e isso tende a permanecer inalterado. Porém, com os recentes avancos na capacidade
de processamento computacional, armazenamento e o aperfeicoamento de técnicas de processa-
mento, algoritmos de inteligéncia artificial podem ser usados para executar tarefas tipicamente
associadas a inteligéncia humana, com maior poder de processamento (VERMANI; PURVA,
2022; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Da mesma forma, com o aumento do uso de sensores vestiveis, que podem monitorar con-
tinuamente os sinais vitais - incluindo pressao arterial, frequéncia cardiaca, saturacdo de oxige-
nio, frequéncia respiratdria e temperatura -, existe o potencial de antecipar um grande nimero
de pacientes hospitalizados no futuro (ROSSETTI; TIASE, 2022; KAVAKIOTIS et al., 2017).
O uso de dispositivos wearabales e smartphones aparece como solucdo para impulsionar os ser-
vicos de satde, partindo de um sistema convencional de saide baseado em hub para sistemas de
saide mais personalizados. No entanto, a transformacao da tecnologia de sensores avancada em
sistemas personalizados ainda € um desafio significativo na drea de saide (ABDOLKHANI et
al., 2023; SOUZA-PEREIRA et al., 2020; GUBERT; COSTA; RIGHI, 2020). O uso de técnicas
de IA aplicadas na medicina e nos tratamentos e evolucao de doencas crénicas (como a diabetes
tipo 2) € uma oportunidade promissora, pois pode gerar conhecimento para apoiar a tomada de

decisoes dos stakeholder, como a equipe de ateng¢do priméria, médicos e hospitais.

Considerando os dados de RES e os dados gerados a partir do uso de sensores, podemos
realizar a aplicacdo das abordagens de IA como forma de extrair padrdes e criar modelos a
partir destes dados. Isso € particularmente significativo quando o conjunto de dados pode atin-
gir terabytes ou petabytes de volume (OIKONOMOU; KHERA, 2023; CONTRERAS; VEH]I,



24

2018). Essa quantidade de dados fortaleceu consideravelmente a pesquisa orientada a dados em
doengas cronicas. Como forma de contextualizar, propomos na Figura 1 um diagrama genérico

de de fluxo de dados em um sistema inteligente de monitoramento para doengas cronicas nao

transmissiveis.
Figura 1 — Sistema de Acompanhamento Inteligente
Entrada Arquitetura Inteligente Saida
A s N7
Sinais Vitai o Contribuir para
inais Vitais ° @ melhorara
«] O salde dos
I.’_I pacientes
Paciente
Algoritmos de
Dados Legados Aprendizado de Stakeholder

Maquina

Fonte: Elaborado pelo autor

Neste exemplo, as entradas sdo dadas pelo monitoramento de sinais vitais do paciente e por
dados oriundos do registro eletronico de satide (RES) que, além de sinais vitais, pode contem-
plar dados como exames laboratoriais, uso de medicac¢des, entre outros. Uma das aplicagdes
mais importantes € o progndstico e diagndstico relacionados a doengas cronicas, que reduzem
a qualidade de vida. Dentro desse espectro, estd a diabetes mellitus tipo 2 (DM2) (CONTRE-
RAS; VEHI, 2018; KAVAKIOTIS et al., 2017). O impacto social que a DM2 tem, faz dela
um alvo de pesquisas. Aplicar métodos de aprendizado de maquina e de minera¢do de dados
na pesquisa de DM2 € uma abordagem fundamental para extracdo de conhecimento (KAVA-
KIOTIS et al., 2017; RIGLA et al., 2018). Para fins deste trabalho, a sigla DM2 se refere
ao codigo da Organizagdo Mundial da Saude (OMS) para classificacdo estatistica internacio-
nal de doencas e problemas relacionados a satide CID10-E11', referente a Diabetes Mellitus
Nao-insulino-dependente (WELLS et al., 2011).

1.2 Problema de pesquisa
O diabetes mellitus tipo 2 (DM2) corresponde de 90 a 95% de todos os casos de DM. As

escolhas terapéuticas para DM?2 variam de acordo com as caracteristicas individuais e clinicas

dos pacientes (DIABETES, 2019). No Brasil o plano de tratamento baseia-se primariamente no

'E11.0 DM ndo-insulino-dependente — com coma; E11.1 DM n#o-insulino-dependente — com cetoacidose;
E11.2 DM ndo-insulino-dependente — com complicagdes renais; E11.3 DM néo-insulino-dependente — com com-
plicacdes oftdlmicas; E11.4 DM nao-insulino-dependente — com complicacdes neuroldgicas; E11.5 DM néo-
insulino-dependente — com complicagdes circulatérias periféricas; E11.6 DM ndo-insulino-dependente — com ou-
tras complicacdes especificadas; E11.7 DM ndo-insulino-dependente — com complicacdes miiltiplas; E11.8 DM
ndo-insulino-dependente — com complicacdes nio especificadas; E11.9 DM ndo-insulino-dependente — sem com-
plicagdes.
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controle glicémico e almeja prevenir complicagdes nos 6rgaos-alvo. Apesar da disponibilidade
de diversas op¢Oes de tratamento, espera-se que a maioria dos pacientes desenvolva complica-

cdes microvasculares e macrovasculares ao longo do tempo (DIABETES, 2019).

Justamente por sua natureza cronica, que pode levar a complicagdes graves, o DM2 ¢
uma condicdo onerosa tanto para os pacientes quanto para o sistema de saide (GALLARDO-
RINCON et al., 2021; BARCELO et al., 2017). Estudos avaliam o custo da DM2 entre pa-
cientes ambulatoriais brasileiros e demonstram que estes aumentaram conforme a progressao
do diabetes e a presenca de complicagdes cronicas (PEREDA et al., 2022; FERRARI et al.,
2022; BAHIA et al., 2011). O gerenciamento de uma doenga cronica como o DM2, exige
embasamento cientifico aliado a habilidades técnicas, pratica clinica e capacidade de tomada
de decisdes. Estd bem documentado que a tecnologia facilita a coleta, o processamento, o ar-
mazenamento e a troca de informacdes; englobando aplicativos com fungdes especificas em
ambientes de satide. Estudos identificam que os servigos de satide que adotam a tecnologia de
informac¢@o melhoram o monitoramento dos pacientes e a sua adesdo ao tratamento, bem como
reduzem as visitas as unidades de saude. (DIABETES, 2019).

A tecnologia como fator de apoio ao tratamento e acompanhamento de pacientes DM2 tem
sido foco de muitos trabalhos na drea de saide. Entretanto, poucos estudos visam explorar a
opinidao de médicos e pacientes DM2 sobre o uso da tecnologia em um mesmo experimento.
Da mesma forma, os estudos que fazem uso de dados de pacientes, em geral, se utilizam de
datasets disponibilizados com dados de pacientes de fora do Brasil, a exemplo do PIMA Indian
(SMITH et al., 1988) e MIMMIC (JOHNSON et al., 2016), o que pode nao refletir a realidade
brasileira. Neste sentido, entendemos que o territério faz diferenca na percepcao da avaliagao

das ferramentas tecnoldgicas e nos resultados de algoritmos.

De acordo com as consideragdes feitas acima, este estudo foi desenvolvido em parceria com
um centro clinico brasileiro, onde sdo atendidos pacientes portadores da Diabetes Mellitus tipo
2. Em um primeiro momento, foi realizado uma avaliac@o da aceitacdo da tecnologia, por parte
dos profissionais de saide que trabalham na atencdo primdria, os quais realizam o acompa-
nhamento dos pacientes com DM?2. Apds foram coletados dados histéricos dos pacientes no
RES disponibilizado pelo centro clinico, com os quais foram analisados através de algoritmos
de aprendizado de maquina com o objetos de classificar e predizer o declinio de saide dos
pacientes. Da mesma forma, foi disponibilizado a um nimero de pacientes um aplicativo para
coleta de sinais vitais no contexto do paciente, com o objetivo de complementar a série histdrica
de dados do paciente e melhorar resultados de predicdo de declinio da sadde. Por fim, foram
realizadas entrevistas com pacientes que utilizaram o aplicativo, para verificar sua aceitagcdo e

opinides sobre usabilidade.

O problema central da pesquisa desta proposta de tese € aplicar técnicas de aprendizado de
mdquina para o desenvolvimento de um sistema individualizado de acompanhamento e geren-
ciamento do desenvolvimento de comorbidades relacionadas ao DM2, considerando o moni-

toramento do paciente cronico com DM?2 em seu contexto. A seguinte questdo de pesquisa €
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proposta:

Que estrutura deve ter uma arquitetura computacional, baseada em aprendizado de

mdquina, para detecgdo precoce de comorbidades decorrentes no tratamento da DM2?

Esta tese busca responder quais caracteristicas sao necessdrias para que uma arquitetura
computacional possa ser inteligente na detecc¢do e controle de comorbidades ligadas ao DM2.
A arquitetura proposta utiliza dois médulos que aplicam técnicas de aprendizado de maquina,
para detectar crises em pacientes de DM?2 e realizar a predi¢ao de futuras crises. Da mesma
forma, a arquitetura envolve os diversos stakeholders no processo, como fornecedores de da-
dos atualizados do paciente ou como consumidores das informagdes resultantes da arquitetura.
Por fim a arquitetura mantém o modelo inteligente atualizado através da aplicacdo de aprendi-
zado de maquina online, com dados coletados por sensores, nos diversos contextos do paciente.

Sendo assim, a questdo de pesquisa pode ser dividida em duas questdes mais especificas:

Quais sdo as percepcoes dos profissionais de satide, sobre o uso de tecnologia para

companhamento de pacientes DM?2?

A questao acima direciona para a aceitacdo e utilizacdo da tecnologia no contexto do paci-
ente DM2. Neste sentido, € importante fazer o levantamento das percepcdes dos stakeholders

com participacdo no acompanhamento do curso da doenca.

Quais sdo os melhores desempenhos de modelos ajustados para acompanhamento do
paciente DM2?

A questdo acima direciona a pesquisa para as defini¢des técnicas a respeito da implemen-
tacdo da arquitetura. Quais técnicas de aprendizado de maquina foram utilizadas na imple-
mentacao dos médulos inteligentes e como ocorre a integragdo dos médulos de aprendizado de
maquina para implementagdo da arquitetura.

A hipétese para melhorar o acompanhamento do paciente, explorada neste estudo, € a predi-
¢ao precoce da deterioracao da satude dos pacientes. Para tornar essa previsdo possivel, desen-
volvemos um conjunto de dados extraidos de um centro clinico de satde (de pacientes portado-
res de DM2) com dados como sinais vitais, informacdes demograficas, adic¢des, medicamentos
utilizados e exames laboratoriais comuns. Posteriormente, submetemos esse conjunto de dados
ao processamento com algoritmos de aprendizado de mdquina mais utilizados em dados de
saude, segundo a literatura.

Foram empregados cinco métodos para abordar as questdes de pesquisa especificas, menci-

onadas acima:

e Conduzir uma Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) para obter o estado da arte do

objeto de estudo, identificar possiveis lacunas, desafios e tecnologias utilizadas;
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e Propor uma arquitetura inteligente para auxiliar no autocuidado assistido em DM2, base-

ada nas lacunas identificadas;

e Utilizacdo dos estudos clinicos para melhor compreender o comportamento e as percep-
¢oes de médicos e outros profissionais de saide com relacdo ao uso de tecnologia para

acompanhamento do curso da doenca;
e Avaliar a arquitetura com dados de pacientes de centro clinico brasileiro;

e Implementar um protétipo de coleta de dados no contexto do paciente, e testar em paci-

entes reais;

1.3 Organizacao do documento

O restante da proposta de tese estd estruturado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta os
conceitos fundamentais para entender os assuntos abordados nesta pesquisa. Temas relaciona-
dos ao Diabetes mellitus tipo 2 e sua abordagem pela atenc@o primdria em saide, com relagcdo
ao seu tratamento e sinais vitais e laboratoriais utilizados para o monitoramento. Por fim, sdo
abordadas as técnicas de inteligéncia artificial e aprendizagem de médquina, que sdo utilizados.

O Capitulo 3 apresenta pesquisas especificas ao projeto proposto, detalhando o estado da
arte da literatura sobre ci€ncia de contexto aplicado a satde. As abordagens e principais re-
sultados, incluindo uma taxonomia para classificacdo da drea, desafios e cendrios relacionados,
além da conexao entre a ciéncia de contexto e a DM2. O capitulo 4 detalha a configuracio expe-
rimental da arquitetura AIDA, foco deste trabalho. com o detalhamento de seus componentes.

O capitulo 5 apresenta os materiais € a metodologia utilizada para avaliacao da arquitetura
AIDA. Também especifica os recursos iniciais que estdo disponiveis, a estrutura utilizada e os
casos de uso que consideramos durante o processo de desenvolvimento da arquitetura AIDA. O
Capitulo 6 traz uma avaliacao dos resultados dos testes realizados com os usudrios (pacientes
e profissionais de saide) e dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, analisando
aspectos do estudo e comparando com outras pesquisas ja realizadas na drea. Por fim, o Capitulo

7 apresenta as conclusdes do trabalho e sugere novas dire¢des para este estudo, no futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos essenciais usados na proposta de tese, que
direcionam o desenvolvimento da arquitetura inteligente de auxilio no auto-cuidado e detec¢do
do declinio da saide de pacientes com diabetes tipo 2 (DM2). Uma caracterizacdo da DM2
e os conceitos por trds da doenca sdo detalhados na se¢do 2.1. Na secdo 2.2 s@o apresentadas
as técnicas de inteligéncia artificial, com énfase no aprendizado de maquina utilizadas para o
processamento de sinais vitais. Por fim, na Secao 2.3 sdo apresentadas as consideragdes parciais

sobre o uso de técnicas de inteligéncia artificial aplicados em DM2.
2.1 Diabetes melittus tipo 2

A diabetes mellitus tipo 2 (DM2) faz parte do grupo de Doencas Cronica ndo Transmissiveis
(DCNTs). Sao doengas determinadas por diversos fatores de cunho sociais ou individuais, que
se desenvolvem no decorrer da vida e sdo de longa duracdo. As principais DCNTSs sdo as
doencas cardiovasculares, doengas respiratdrias cronicas, neoplasias e a diabetes melittus. As
DCNTSs constituem o maior problema global de satide e tém gerado elevado niumero de mortes
prematuras, perda de qualidade de vida, com alto grau de limitacdo e incapacidade, além de
serem responsaveis por impactos econdomicos para familias e comunidades, e para a sociedade
em geral (MALTA et al., 2014).

Atender as necessidades de pacientes com doengas ou comprometimentos cronicos € o
maior desafio enfrentado pela pratica médica organizada. Pesquisas mostram que proporc¢oes
considerdveis de pacientes com doencas cronicas nao estdo recebendo terapia eficaz e t€m pouco
controle da doenca. Resultados destes mesmos estudos mostram que programas eficazes de ge-
renciamento de doencgas podem alcancar resultados substancialmente melhores do que os cui-
dados de intervencao e controle, que sdo os mais usuais (WAGNER, 1998).

Conforme pode ser visto na Figura 2, a propor¢do de mortes com origem em doengas croni-
cas aumentou significativamente entre os anos de 1990 e 2015. Com o objetivo de melhorar os
cuidados, o Brasil apresentou o "Plano de A¢des Estratégicas para o Enfrentamento das DCNT
no Brasil 2011-2022"(MALTA; Morais Neto; Silva Junior, 2011). Dentre as metas propostas
para o plano de enfrentamento das DCNTs podemos citar a reducdo da taxa de mortalidade
prematura (<70 anos) por DCNT em 2% ao ano.

O Plano para enfrentamento das DCNTs aborda os quatro principais grupos de doengas
(circulatorias, canceres, respiratorias cronicas e diabetes) e seus fatores de risco em comum
modificdveis (tabagismo, dlcool, inatividade fisica, alimentacdo ndo sauddvel e obesidade) e
define diretrizes e acOes em trés eixos: a) vigilancia, informacdo, avaliagdo e monitoramento;
b) promocao da saude; c) cuidado integral (BRASIL. Ministério da Saide, 2018; Inés Schmidt;
Bartholow Duncan, 2011).

Com dados do ano de 2015, podemos classificar as DCNTs como tendo sido responsdveis
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Figura 2 — Propor¢des de nimeros de 6bitos de acordo com as causas.
1990 2015
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Fonte: Adaptado de (MALTA et al., 2017)

por 75,8% do total de 6bitos na populacio no Brasil (SAUDE, 2019). Neste sentido, segundo a
Organizagdo Mundial da Sadde (OMS), a diabetes aparece como responsavel por 6% dos totais
de 6bitos (World Health Organization, 2016), conforme pode ser visualizado na Figura 3. Em
termos de nimeros de 6bitos causados pelas DCNTs a diabetes melittus tipo 2 (DM?2) aparece
como a quarta maior causa de mortalidade, em ntimeros absolutos e proporcionalmente.

Com relacdo ao eixo do cuidado com o paciente portador de DCNT, é extremamente com-
plexo, pois envolve um processo saide-doenca longo, exige mudangas no estilo de vida, ne-
cessidade de monitoramento e tratamento continuo além de um amplo suporte dos servicos de
satide. E necessdrio a organizagio e estruturacio dos servicos de sadide com consequente pre-
paro dos profissionais que atendem visando uma adesdo maior ao tratamento, a autonomia do
paciente e melhora na qualidade de vida (In€s Schmidt; Bartholow Duncan, 2011)

Da mesma forma, devido a natureza cronica da DM2, que pode levar a complicacdes gra-
ves, os cuidados de satde tanto do paciente quanto do sistema de satdde se tornam uma condi¢do
onerosa. O custo do DM2 entre pacientes ambulatoriais brasileiros aumentam conforme a pro-
gressdo do diabetes e a presenga de complicacdes cronicas (SARAIVA et al., 2016).

As complicacdes cronicas incluem a nefropatia, com possivel evoluc@o para insuficiéncia
renal; a retinopatia, com possibilidade de cegueira; e a neuropatia, com risco de tlceras nos
pés, amputacdes e manifestacdes de disfun¢do autondmica. Além disso, o DM2 e a resistén-
cia a insulina encontram-se frequentemente associados com a hipertensio e as dislipidemias’,
aumentando a incidéncia da sindrome metabdlica, os riscos para aterosclerose e doengas coro-
narianas (SAUDE, 2019).

O tratamento de condi¢des cronicas, por sua natureza, ¢ diferente do tratamento dispensado
a problemas agudos. Os sistemas de saude atuais foram projetados para tratar dos problemas
agudos e das necessidades prementes dos pacientes (diagndstico - atenuacao de sintomas - cura),

0 que ndo se encaixa quando falamos de doengas cronicas como o diabetes (JORDAN, 2003).

'Dislipidemia ¢ elevacio de colesterol e triglicerideos no plasma ou a diminuigdo dos niveis de HDL que
contribuem para a aterosclerose.
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Figura 3 — Propor¢do de mortes causadas pela DM2 no Brasil
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Fonte: Adaptado de (World Health Organization, 2016)

2.1.1 Tratamento da diabetes mellitus tipo 2

Atender as necessidades de pacientes com doengas ou comprometimentos cronicos € o
maior desafio enfrentado pela pritica médica organizada, ja que cuidado usual ndo estd fa-
zendo o trabalho. Dezenas de pesquisas e auditorias revelaram que propor¢des consideraveis
de pacientes com doencgas cronicas ndo estdo recebendo terapia eficaz, t€m pouco controle da
doenca e estdo descontentes com seus cuidados(WAGNER, 1998; ALIZADEH et al., 2023;
NOORDMAN et al., 2024).

Segundo (WAGNER, 1998) a melhoria real dos resultados ocorrerd somente quando os sis-
temas clinicos se reconfigurarem especificamente para atender as necessidades e preocupacoes
dos pacientes com doencgas cronicas. Nas doengas cronicas, o sucesso do tratamento depende
fortemente da participacdo e do envolvimento do usudrio enquanto sujeito ativo de seu trata-
mento (Brasil, Ministério da Sadde, 2013; PRAHALAD et al., 2024).

Uma atitude de autocuidado que direcione a um estilo de vida mais sauddvel e uma adesao ao
tratamento nao depende apenas de uma prescricao profissional, mas de uma conscientiza¢dao do
usudrio sobre a sua condi¢do de saude. O autocuidado apoiado enseja uma colaboragdo estreita
entre os usudrios e a equipe de satide, com a defini¢do de varios pontos, como o estabelecimento
de metas, 0 monitoramento, a instituicdo de planos de cuidados e a resolucdo de problemas ao

longo do processo de manejo (Brasil, Ministério da Saide, 2013).
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Na Figura 4 pode ser visto um modelo que demonstra as necessidades de cuidados de paci-
entes com doengas cronicas, sugerindo que as interagdes paciente-provedor possam melhorar a

partir dos seguintes requisitos:

e Organizacao da aten¢do a saude: ter processos e incentivos bem desenvolvidos para fazer

alteracdes no sistema de prestacdo de cuidados;

e Autocuidado apoiado: garantir apoio de autogestdo comportamental sofisticado, priori-
zando o aumento da confianga e das habilidades dos pacientes, para que eles possam ser

o gerente final de sua doenca;

e Desenho da linha de cuidado: reorganizar os sistemas de consultas e acompanhamento,

para atender as necessidades de pacientes com doencgas cronicas;

e Suporte as decisdes clinicas: desenvolver e implementar diretrizes baseadas em evidén-

cias e melhorar a interagdo entre generalistas e especialistas;

e Sistema de informacdes clinicas: aprimorar os sistemas de informagdo para facilitar o
desenvolvimento de registros de doengas, sistemas de rastreamento e fornecer feedback

sobre o desempenho.

Os resultados funcionais e clinicos melhores, propostos pelo modelo, passam pelo requisito
de interagdes mais produtivas entre um paciente informado e ativo no seu tratamento € uma
equipe de atencdo proativa e preparada (WAGNER, 1998).

Do mesmo modo, o tratamento do diabetes mellitus tipo 2 necessita de um acompanha-
mento mais detalhado por parte do sistema de satide (GUIDONI et al., 2009). A maioria dos
portadores do DM2 apresenta comorbidades, tais como: obesidade, HAS? e dislipidemia. Por-
tanto, o cuidado requer equipe multiprofissional, com abordagem interdisciplinar, colaborativa
e integrada, estimulando um papel ativo do paciente no cuidado de sua patologia (ARAUJO et
al., 1999).

Conforme pode ser visto na Figura 5, fluxograma do tratamento de pacientes com diabetes
tipo 2, o tratamento do paciente ja diagnosticado com DM2 consiste em estdgios de interacdes
do paciente e os profissionais de saide. O primeiro passo terapéutico para mais de 80% dos
pacientes recém-diagnosticados se baseia em medidas para controle de peso, dieta hipocaldrica
e aumento de atividade fisica. Se o paciente ndo alcangar a meta glicémica em até 3 meses,
com as mudangas no estilo de vida, ocorre a primeira interven¢do com medicamento, além de
continuar com as medidas ndo farmacoldgicas. As interacdes ciclicas continuam ocorrendo a
cada 3 ou 6 meses com a adicao de outros farmacos e manuten¢do das mudancas de estilo de
vida. Nos intervalos das interagdes, caso as metas sejam atingidas, ocorre 0 monitoramento do
paciente (DUNCAM et al., 2013)

’Hipertensio Arterial Sistémica
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Figura 4 — Modelo para melhoria do tratamento de doencgas cronicas
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Fonte: Adaptado de (WAGNER, 1998)

As complicagdes agudas e cronicas do diabetes causam alta morbimortalidade o que acar-
reta altos custos para os sistemas de saide. Gastos relacionados ao diabetes mundialmente, em
2010, foram estimados em 11,6% do total dos gastos com aten¢d@o em saude (Internation Dia-
betes Federation, 2019). Dados brasileiros sugerem valores semelhantes (ROSA et al., 2014;
Internation Diabetes Federation, 2019). Estudo realizado pela OMS mostrou que os custos go-
vernamentais de atencdo ao DM variam de 2,5% a 15% dos orcamentos anuais de Sadde, e os
custos podem exceder, em até cinco vezes, os custos diretos de atencdo a saide (World Health
Organization, 2016).

Estudos internacionais sugerem que o custo dos cuidados relacionados ao diabetes é cerca
de duas a trés vezes superior aos dispensados a pacientes nao diabéticos e estd diretamente re-
lacionado com a ocorréncia de complicacdes cronicas (Internation Diabetes Federation, 2019).

A anélise do impacto econdmico e social do nimero crescente de pessoas que vivem com
DM2 mostra a necessidade da implementacao e de pesquisas em dreas que minimizem as difi-
culdades dessas pessoas e de suas familias em gerenciar a doenga, e propiciem a manutencao da
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Figura 5 — Fluxograma de tratamento de pacientes com DM?2
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Fonte: Adaptado de (DUNCAM et al., 2013)

sua qualidade de vida. Da mesma forma, o sistema publico de satde apresenta a necessidade de

minimizar o impacto da DM2 nos seus custos e agilizar o acompanhamento destes pacientes.

Em (GUIDONI et al., 2009) sdo citados quatro pontos fundamentais para redu¢do dos cus-
tos e um melhor cuidado do DM2, o rastreamento e diagndstico precoce, a garantia de acesso e
utilizagdo do servigo de satde e a qualidade do cuidado prestado. Existe uma evolugao natural
da enfermidade, que pode ser acelerado quando o esquema terapéutico ndo é cumprido adequa-
damente. Em geral a adesdo ao tratamento é em torno de 50% dos pacientes com diagndstico
positivo (DUARTE-RAMOS; CABRITA, 2006). Dentro desta perspectiva a tecnologia aparece
como uma ferramenta Gtil para aumentar a adesdo, otimizar o monitoramento dos pacientes du-
rante e entre as interacdes com a equipe de sadde e, por fim, reunir dados mais precisos para o

gerenciamento dos custos de atencao primdria a saide.
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2.1.2 Sinais vitais e laboratoriais para monitoramento de DM2

Sinais vitais sdo indicadores das funcdes vitais e podem orientar o diagndstico inicial e o
acompanhamento da evolucao da saude do paciente. Sdo mais significativos quando obtidos em
série, possibilitando o acompanhamento de suas variacdes. As alteragdes das funcdes corporais
geralmente se refletem na temperatura do corpo, na respira¢do e na pulsacdo arterial, podendo
indicar enfermidades. Essas medidas fornecem informagdes muito importantes sobre as con-
dicdes de saude dos pacientes, pois ¢ um método eficiente de monitoramento (GOLDMAN;
SCHAFER, 2011).

Desta forma, os sinais vitais podem desempenhar uma fun¢do importante na tomada de
decisdes médicas. Por exemplo, uma temperatura corporal anormal baixa pode ser muito séria
e até fatal. A baixa temperatura corporal pode ocorrer devido a exposi¢do ao frio, estados
de choque, ou em certos distirbios metabdlicos, como diabetes ou hipotireoidismo (SMITH;
ROBERTS, 2011).

Os quatro principais sinais vitais sdo: a) pressao arterial (diast6lica e sistélica), b) tempera-
tura corporal, c¢) frequéncia cardiaca e d) frequéncia respiratéria (BICKLEY, 2013). A pressao
arterial (PA) consiste na forca do sangue exercida nas paredes das artérias a medida que € bom-
beada para fora do coragao, se divide em sistélica e diastélica. A primeira € a medida da pressao
no pico da contragdo ventricular esquerda e a segunda € a pressdo de repouso na parede arterial,
ocorrendo durante o relaxamento ventricular. Para medir a pressdo nos vasos sanguineos, 0
medidor usa uma escala de milimetros de mercirio (mmHg) (SMITH; ROBERTS, 2011)

A temperatura corporal € regulada pelo centro termorregulador do hipotdlamo que equilibra
a producao de calor e a perda de calor do corpo (SMITH; ROBERTS, 2011). Existem varios
métodos comuns para avaliagdo da temperatura corporal, incluindo oral, retal, artéria axilar,
timpanica e temporal (BICKLEY, 2013). A frequéncia cardiaca ou frequéncia de pulso, reflete
o nuamero de vezes que o coracdo bate por minuto. O corag¢do € um 6rgdo muscular que se
contrai e relaxa, forcando o sangue do coragdo para as artérias sist€micas. O pulso € a for¢a do
sangue contra as paredes das artérias e gera uma onda ritmica de pressdo que pode ser sentida e
medida em vérios pontos do corpo como pulso (BICKLEY, 2013).

A frequéncia respiratéria € controlada na mesma por¢do do cérebro que controla a a pro-
fundidade da respiracdo, sendo que os principais 6rgaos do sistema respiratorio sao os pulmoes
(BICKLEY, 2013). Uma respiracdo consiste nas fases de inspiracdo e expiragcdo e, para um
adulto sauddvel em repouso, essas fases sao iguais em comprimento (GOLDMAN; SCHAFER,
2011).

Para cada sinal vital, existem faixas consideradas normais para uma parcela da populacao
saudavel, conforme pode ser visto na Tabela 1. No entanto € importante considerar que as faixas
normais de sinais vitais mudam conforme a idade, sexo, peso e saide em geral (GOLDMAN;
SCHAFER, 2011). O uso de faixas normais estabelecidas para cada sinal vital pode auxiliar

médicos e profissionais de satde a descobrir alguma anormalidade. Quando medidos periodi-
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camente, os sinais vitais sdo uma ferramenta de monitoramento que pode significar a progressao
de um processo de doenga e a eficacia do tratamento e acompanhamento (SMITH; ROBERTS,
2011).

Tabela 1 — Intervalos de referéncia para sinais vitais e laboratoriais em adultos diabéticos

Sinal Vital Intervalo normal | Unidade de medida

P. Arterial (sistélica) 90-130 mmHg

P. Arterial (diastdlica) 60-90 mmHg

Temperatura 37,2 -37,7 °C (graus celsius)
Frequéncia Cardiaca 60 - 100 batimentos/minuto (bpm)
Oxigenacdo (Sp0O2) 95% - 99%

Glicose 70 - 120 mg/dl

Fonte: Adaptado de (GOLDMAN; SCHAFER, 2011)

A Tabela 1 apresenta mais duas informagdes relevantes, que € a saturacdo de oxigé€nio
(SpO2) e a glicose (MOWER et al., 1998; DEFRONZO et al., 2015). A saturacdo de oxi-
génio € uma medida da quantidade de hemoglobina ligada ao oxigénio em comparagdo com a
quantidade de hemoglobina que permanece sem ligagdo. Existem duas medidas: a saturacdo
arterial de oxigénio (Sa0O2) que € expressa como uma porcentagem geral de locais de ligacdo
da hemoglobina que sdo ocupados por oxigénio (medida invasiva) e a saturacdo periférica de
oxigénio (SpO2) que € um valor obtido do sangue capilar periférico usando a oximetria de
pulso que geralmente reflete de perto os niveis que seriam encontrados no sangue arterial (ndo
invasiva) (SMITH; ROBERTS, 2011). Um estudo que apresenta a influéncia das alteracdes da
microcirculagcdo nas trocas de fluidos e oxigénio em pacientes com DM2, pode ser visto em
(TANG; HE, 2018).

A glicose € fundamental para manter a atividade metabdlica e a fun¢do celular. A coleta
de uma amostra de glicose no sangue fornecerd informacdes valiosas sobre um paciente que
estd gravemente doente ou sobre um paciente com diabetes (SMITH; ROBERTS, 2011). O
monitoramento do agicar no sangue de um paciente fornece uma indicagdo de como o corpo
estd controlando o metabolismo da glicose. Existem duas maneiras de obter uma amostra de
sangue; o primeiro método € colher uma amostra de sangue da veia, que € entdo enviada ao
laboratdrio para ser testada; ou um método mais simples e rdpido € uma amostra capilar. Uma
amostra capilar de sangue é obtida dos mindsculos vasos sanguineos chamados capilares que
estdo proximos a superficie da pele do dedo. (DEFRONZO et al., 2015; SMITH; ROBERTS,
2011)

Além das informacdes listadas na Tabela 1, exames laboratoriais sdo extremamente rele-
vantes e sao usados como complemento a clinica médica, guiando a busca pelo diagndstico e
tratamento. Entre estes, podemos destacar o exame de hemoglobina glicada (HbA1c) e o exame
qualitativo de urina (EQU). A HbAlc é composta por diversas fracdes de hemoglobina e € o

melhor exame para controle glicémico a longo prazo, sem sofrer influéncias de refei¢des re-
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cente do paciente ou alteracdes glicémicos agudas (GOLDMAN; SCHAFER, 2011). J4 o EQU
consiste em uma andlise de amostra de urina, observando a cor da amostra, presenca de célu-
las, proteinas, bactérias, entre outras substancias, mostrando ser um exame capaz de conduzir
diagnoésticos diferenciais (MCPHERSON; PINCUS, 2017).

A albumina consiste em uma proteina sanguinea sintetizada no figado e usada no transporte
de substancias apolares, ou seja, que nio tem carga positiva ou negativa, como hormonios,
acidos graxos e farmacos. Os glomérulos renais sdo responsaveis pela filtracdo dos compostos
sanguineos, evitando que eles sejam excretados pela urina, porém, em situagdes de inflamacao
ou infeccao glomerular, ocorre perda da albumina na urina - albumindria (LIEBERMAN; PEET,
2018). A albumintria € um importante marcador de funcdo renal, detectado em doencga renal,
com alteracdo na da taxa de filtracdo glomerular. Seus valores também estdo relacionados a
uma maior incidéncia de eventos cardiovasculares. Em pacientes com diabetes, a presenca de
albumindria representa um aumento significativo nas probabilidades de desenvolver neuropatia
(GOLDMAN; SCHAFER, 2011).

2.2 Inteligéncia artificial

Um ponto central da arquitetura AIDA € o uso de técnicas de inteligéncia artificial como
suporte a tomada de decisdes nos cuidados do paciente. Desta forma, esta se¢do ird explorar
os conceitos relacionados a inteligéncia artificial, tipos de aprendizado, redes neurais, online
learning, e a relagdo destes com os diversos stackeholders envolvidos no tratamento do paciente

portador de diabetes tipo 2.

Podemos encontrar varias definicdes diferentes para inteligéncia artificial. Comecamos pela
defini¢do primordial de Alan Turing como sendo a capacidade de obter desempenho no nivel
humano em tarefas cognitivas (TURING, 1950). Segundo (LUGER, 2013), a IA pode ser de-
finida como um ramo da ciéncia da computagdo que trata da automacdo do comportamento
inteligente. Por sua vez (HAYKIN, 2008) coloca que o campo da inteligéncia artificial tenta
ndo apenas compreender, mas também construir entidades inteligentes. Independente da de-
finicdo mais utilizada, o objetivo de um sistema inteligente € interpretar corretamente dados
externos, aprender a partir desses dados e utilizar essas aprendizagens para atingir objetivos e
tarefas especificos através de adaptacao flexivel (ALPAYDIN, 2016)

O aprendizado envolve generalizar a partir da experiéncia. O desempenho do sistema in-
teligente deve nao somente melhorar na execucdo da mesma tarefa, mas também em tarefas
semelhantes, no mesmo dominio (LUGER, 2013). Aprendizado de méquina é, dentro da area
de inteligéncia artificial, um conjunto de métodos focados em como construir sistemas de com-
putador que possam melhorar automaticamente com a experiéncia. Muitas das aplicacdes de
aprendizado de maquina objetivam auxiliar em tarefas relacionadas ao processamento de lin-
guagem natural, controle de robds e visdo computacional, dentre outros. Para estas aplicagdes, e

outras de cardter prético, pode ser mais simples treinar um sistema, através do uso de exemplos
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de comportamento desejado de entrada e saida, do que programd-lo manualmente, antecipando
a saida desejada para todas as entradas possiveis (JORDAN; MITCHELL, 2015; MUELLER;
GUIDO, 1997; ALPAYDIN, 2016). Desta forma, as préximas se¢des do texto focam em des-
crever os tipos de aprendizagem e suas implica¢des para a arquitetura propostas neste trabalho.

2.2.1 Tipos de aprendizado

Uma das formas de categorizar os algoritmos de aprendizado de maquina € pelo seu tipo
de aprendizado. Neste sentido, podemos separar os algoritmos em trés principais categorias,
a aprendizagem supervisionada (algoritmos de classificacdo e previsdo com base em exemplos
anteriores), a ndo supervisionada (capacidade de encontrar padrdes) e aprendizagem por re-
forco (uso de sequencias de recompensas e puni¢des com objetivo de formar uma estratégia
de operacdo em um dominio especifico). Qual tipo de algoritmo aplicar para a solu¢do de um
determinado problema, depende substancialmente de uma anélise do problema e dos dados dis-
poniveis, para que possa ser criado um ambiente de aprendizado adequado (ALPAYDIN, 2016;
ALANAZI; ABDULLAH; QURESHI, 2017; RAMESH et al., 2004).

2.2.1.1 Supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado é um dos tipos de algoritmo de aprendizado de
maquina mais utilizado. O aprendizado supervisionado € usado sempre que queremos prever
um determinado resultado dado um conjunto de exemplos de entradas X e saidas Y. Construi-
mos um modelo de aprendizado supervisionado a partir desses pares de X e Y, que compdem
o conjunto de treinamento. O objetivo € fazer previsdes precisas de dados novos e nunca antes
vistos (ZHANG:; Ali Babar, 2013). Geralmente o aprendizado supervisionado requer esfor¢o
humano para construir o conjunto de treinamento, mas depois automatiza e frequentemente ace-
lera uma tarefa trabalhosa ou invidvel. Em muitos casos, as saidas y devem ser fornecidas por
um “‘supervisor” humano, pois podem ser dificeis de se coletar automaticamente. Mas mesmo
quando as metas do conjunto de treinamento forem coletados automaticamente, o termo “‘su-
pervisionado” ainda se aplica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; MUELLER;
GUIDO, 1997).

Em outras palavras, o aprendizado supervisionado € uma abordagem de aprendizado de ma-
quina deduzida de dados de treinamento rotulados, compostos por um conjunto de exemplos
de treinamento. Cada exemplo neste conjunto de dados compreende um par de objetivos de
entrada, um vetor de entrada e um valor de saida. Neste tipo de aprendizado, um algoritmo ana-
lisa os dados de treinamento e produz uma fun¢do inferida chamada classificador. Essa fun¢ao
deduzida deve prever com precisdo o valor de saida para qualquer objeto de entrada adequado.
Esta abordagem significa que ha uma generalizacdo dos dados de treinamento para situacdes
anteriormente nao observadas (ALANAZI; ABDULLAH; QURESHI, 2017; KAVAKIOTIS et
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al., 2017). Desta forma, apds o treinamento o modelo pode ser salvo e utilizado para prever
resultados com base em novos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados podem ser divididos em duas cate-
gorias, modelos generativos e modelos discriminativos (NICOLAS, 2014). As diferencgas bési-
cas entre eles ocorrem com relacao a alguns critérios como a acurdcia, requisitos de modelagem,
custo computacional e restricdes. Uma taxonomia parcial de algoritmos de aprendizagem su-
pervisionada pode ser vista na Figura 6, onde o modelo generativo € decomposto em aleatdrio e
sequencial e o modelo discriminativo em processos continuos (regressao) e processos discretos
(classificacao) (NICOLAS, 2017).

Figura 6 — Taxonomia de técnicas de aprendizagem supervisionada
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Fonte: Adaptado de (NICOLAS, 2014)

2.2.1.2 Nao supervisionado

Diferentemente do aprendizagem supervisionada, a aprendizagem ndo supervisionada uti-
liza dados onde apenas a entrada x é conhecida. (ANDREAS; GUIDO, 2017). Na aprendiza-
gem nao supervisionada, o sistema tenta descobrir a estrutura oculta de dados ou associacoes
entre variaveis. Nesse caso, os dados de treinamento consistem em instancias sem rétulos cor-
respondentes (KAVAKIOTIS et al., 2017). O objetivo da aprendizagem ndo supervisionada
€ descobrir padrdes de regularidade e de irregularidades em um conjunto de observagdes. A
aprendizagem nao supervisionada estd relacionada a estimativa de densidade no campo da es-
tatistica (NICOLAS, 2014).

Algoritmos ndo supervisionados podem ser categorizados em dois tipos de técnica, a clus-
terizacao e a reducdo de dimensdo, conforme pode ser visto na taxonomia apresentada na Fi-
gura 7. A funcdo de clustering é descobrir grupos de observagdes relacionadas nos dados de
treinamento (HACKELING, 2014). Essa tarefa, denominada agrupamento ou andlise de agru-

pamento, atribui observacdes a grupos de modo que as observacdes dentro dos grupos sejam



40

mais semelhantes entre si com base em alguma medida de similaridade do que as observacdes
em outros grupos. O clustering € frequentemente usado para explorar um conjunto de dados.
(ANDREAS; GUIDO, 2017)

A técnica de reducdo de dimensionalidade, outra categoria da aprendizagem ndo supervisi-
onada, consiste em obter uma representacao de alta dimensao dos dados, consistindo em muitos
recursos, € encontrar uma nova maneira de representar esses dados que resumem as caracteris-
ticas essenciais, com menos recursos (ANDREAS; GUIDO, 2017). Em outras palavras, alguns
problemas podem conter milhares ou mesmo milhdes de varidveis explicativas, o que pode se
tornar computacionalmente dispendioso. A reducdo de dimensionalidade é o processo de des-
cobrir as varidveis explicativas que respondem pelas maiores mudangas na varidvel de resposta
(HACKELING, 2014).

Figura 7 — Taxonomia de técnicas de aprendizagem nao supervisionada
—
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Fonte: Adaptado de (NICOLAS, 2014)

2.2.1.3 Aprendizagem por refor¢co

A abordagem de aprendizagem por refor¢o é mais focada no aprendizado direcionado a ob-
jetivos da interacdo frente a outras abordagens de aprendizado de maquina (SUTTON; BARTO,
2018). A aprendizagem por reforco ndo é tdo bem entendido fora dos dominios da robdtica
ou da estratégia de jogos (NICOLAS, 2017). Para alguns tipos de aplicativos, os algoritmos
de aprendizagem por reforco emitem um conjunto de acdes recomendadas para execucdo do
sistema adaptativo, que na forma mais simples, calcula ou estimam o melhor curso de acdo
(ALPAYDIN, 2016; NICOLAS, 2017; SUTTON; BARTO, 2018).

O aprendizado por reforco € aprender o que fazer, ou seja, como mapear situacdes para acoes
(SUTTON; BARTO, 2018). O objetivo € fazer com que o computador aprenda a fazer algo que
nao dizemos como fazer. A abordagem consiste em ndo fornecer categoriza¢des explicitas, mas

utilizar algum tipo de recompensa para indicar sucesso (ZHANG; Ali Babar, 2013; SUTTON;
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BARTO, 2018). Esse tipo de treinamento geralmente se encaixa na estrutura do problema de
decisdo porque o objetivo nao € produzir uma classificacdo, mas tomar decisdes que maximizem
as recompensas. Generalizando bem para problemas do mundo real, j& que aplica recompen-
sas por realizar determinadas a¢cdes e puni¢des por outras (ZHANG; Ali Babar, 2013). Desta
forma, aprendizagem por refor¢o € uma abordagem indicada para a implementacio de agentes
inteligentes, como dispositivos méveis autdbnomos (robos).

Como exemplo, podemos pensar em um jogo de xadrez. Partindo do principio que pode-
mos observar todas as posicOes das pecas do tabuleiro (nossas e do oponente), o objetivo é
decidir as jogadas para ganhar o jogo. Por dois motivos, nao € vidvel utilizar um aprendizado
supervisionado. Primeiro porque € muito dispendioso ter supervisdo durante todo o jogo, in-
dicando a melhor jogada para cada estado do tabuleiro. Segundo, porque em muitos casos, a
melhor jogada depende dos proximos movimentos (ALPAYDIN, 2016). Um unico movimento
ndo conta, uma sequéncia de movimentos € boa se, ao final delas, ganhamos o jogo. O tnico
feedback real € no final, quando ganhamos ou perdemos o jogo. A idéia é descobrir quais acdes
podem afetar ndo apenas a recompensa imediata, mas também a proxima situacdo, € com isso
todas as recompensas subsequentes (SUTTON; BARTO, 2018).

Da mesma forma que nas duas estratégias de aprendizado anteriores, os modelos de apren-
dizado por reforco podem ser categorizados, neste caso, como markovianos ou evolutivos (NI-
COLAS, 2014). Para melhor compreensao, mostramos na Figura 8 uma possivel taxonomia

para algoritmos de aprendizagem por reforco.

Figura 8 — Taxonomia das técnicas de aprendizagem por reforco
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Fonte: Adaptado de (NICOLAS, 2014)

2.2.2  Objetivos na aprendizagem de maquina

O objetivo no aprendizado de maquina, é um tipo de previsao ou inferéncia que esta sendo

feita, com base no problema ou pergunta que estd sendo colocada, e nos dados disponiveis.
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Dentro do escopo do aprendizado de méquina, duas das tarefas realizadas sdo: a) classificacao
e b) regressao (HACKELING, 2014; ALPAYDIN, 2014). Na tarefa de classificacdo, a técnica
necessita, com base em um conjunto de entradas, prever rétulos discretos para cada instancia.
Por sua vez, a regressao consiste prever rotulos continuos para cada instancia (ALANAZI; AB-
DULLAH; QURESHI, 2017; RAMESH et al., 2004). Um exemplo € uma colecdo de recursos
que foram medidos quantitativamente a partir de algum objeto ou evento que queremos que o
sistema de aprendizado de maquina processe. Normalmente representamos um exemplo como
um vetor x € R" onde cada entrada x; do vetor é outro recurso.(GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016)

2.2.2.1 Classificagao

A classificac@o € uma sub-categoria de aprendizagem supervisionada. Classificagcdo é o pro-
cesso de tomar algum tipo de entrada e atribuir um rétulo a ela. Sistemas de classificacdo sdo
usados geralmente quando as previsdes sao de natureza distinta, ou seja, um simples “sim ou
ndao”. A classificacdo consiste em especificar a quais categorias de £ algumas entradas perten-
cem. Para resolver esta tarefa, geralmente € solicitado ao algoritmo de aprendizado que produza
uma fungdo f : R™ — {1, ..., k}. Quando y = f(z), o modelo atribui uma entrada descrita pelo
vetor x a uma categoria identificada pelo c6digo numérico y. Existem outras variantes da tarefa
de classificacdo, por exemplo, em que f gera uma distribuicdo de probabilidade nas classes
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um exemplo de objetivo da classificacdo pode ser extrair conhecimento de dado histérico.
Pode ser construido um classificador para identificar uma doenca a partir de um conjunto de
sintomas. Com um conjunto de informacdes coletadas sobre dados fisiologicos, como tempe-
ratura corporal (varidvel continua), congestionamento (varidvel discreta) e o diagndstico final,
¢ possivel criar um modelo que afirme com uma determinada probabilidade que o paciente tem
gripe. (NICOLAS, 2017).

Na figura 9, separamos os paciente em duas classes: paciente de baixo e alto risco de
estar gripado. As informagdes sobre um paciente compdem a entrada para o classificador,
cuja tarefa € atribuir a entrada a uma das duas classes. Apds o treinamento com os dados
histéricos, uma regra de classificacdo apreendida pode ter a forma SE temperatura > Y E
congestionamento > X ENTAO alto — risco SENAO baixo — risco para valores adequados
de X e Y. Este € um exemplo de um discriminante, que € uma funcio que separa os exemplos
de diferentes classes (ALPAYDIN, 2014).

Uma vez que o modelo € treinado utilizando observagdes historicas e validado contra ob-
servacgoes histdricas, ele pode ser usado para prever algum resultado. Um médico pode coletar

sintomas de um paciente, como temperatura corporal e congestdo nasal, e antecipar o estado de
sua saude (NICOLAS, 2017).
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Figura 9 — Classificagc@o de pacientes com alto e baixo risco de gripe
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Fonte: Adaptado de (ALPAYDIN, 2016)

Outra forma de aplicar a classificagdo, ao invés de tomar uma decisdo do tipo 0/1 (baixo
risco/alto risco), podemos querer calcular uma probabilidade P(Y'|X), onde X sdo os atributos
do paciente e Y € 0 ou 1, respectivamente, para baixo e alto risco. Nesta perspectiva, pode-
mos ver a classificacdo como aprendizado de uma associagdo de X a Y. Entdo, para um dado
X =z, se tivermos P(Y = 1|X = z) = 0, 8, dizemos que o paciente tem uma probabilidade
de 80% de alto risco ou uma probabilidade equivalente de 20% de baixo risco risco. Pode-se
entdo utilizar esta informagao para auxiliar no diagndstico como positivo ou negativo para gripe.
(ALPAYDIN, 2014)

2.2.2.2 Regressao

Nesse tipo de tarefa € solicitado ao programa de computador prever um valor numérico, com
base em alguma entrada. Para resolver essa tarefa, € solicitado ao algoritmo de aprendizado
gerar uma funcdo f : R” — R. Esse tipo de tarefa difere da classificagdo por causa do formato
da saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A regressdo € vista como um
caso especializado de classificagdo para o qual as varidveis de saida sdo continuas em vez de
categoricas. (NICOLAS, 2017)

Desta forma, podemos afirmar que a regressdao € uma técnica de classificagdao particular-
mente adequada para um modelo continuo. As regressdes lineares, polinomiais e logisticas
estdo entre as técnicas mais usadas para ajustar um modelo ou func¢io paramétrica, em um con-
junto de dados (NICOLAS, 2017). Em outras palavras, a regressdo ¢ um algoritmo de apren-
dizado de maquina que pode ser treinado para prever saidas numeradas reais, o que pode ser

aplicado na area de saude, como por exemplo, para prever os futuros estados de satde dos pa-
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cientes e identificar pacientes de alto risco para doencas especificas, onde o risco é uma fungdo
da probabilidade de precisar atendimento de emergéncia (REDDY; AGGARWAL, 2015).

223 LSTM

As redes de memoria de longo prazo (LSTM - Long short-term memory) sao um tipo espe-
cial de rede neural recorrente (RNN), capaz de aprender dependéncias de longo prazo. Foram
introduzidos por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) e, ao invés de uma unidade que
simplesmente aplica uma ndo linearidade por elementos a transformacdo afim de entradas e
unidades recorrentes, as redes recorrentes LSTM tém “células LSTM” que possuem uma re-
corréncia interna (um auto-loop), além da recorréncia externa da RNN. Cada célula possui as
mesmas entradas e saidas que uma rede recorrente comum, mas possui mais parametros € um
sistema de unidades de controle que controla o fluxo de informagdes (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016).

A ideia de introduzir auto-loops para produzir caminhos nos quais o gradiente pode fluir
por longas duragdes € uma das principais contribui¢des do modelo inicial de memoria de longo
prazo (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Ao aumentar o peso desse auto-
loop que é controlado por uma unidade oculta (GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 1999),
a escala de tempo da integrag@o pode ser alterada dinamicamente. Em outras palavras, podemos
dizer que mesmo para uma LSTM de parametros fixos, a escala de tempo da integracdo pode
mudar com base na sequéncia de entrada, porque as constantes de tempo sdo produzidas pelo
préprio modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma unidade LSTM comum é composta por uma célula, uma input gate (porta de entrada),
uma output gate (porta de saida) e uma forget gate (porta de esquecer). A célula lembra valores
em intervalos de tempo arbitrarios, e as trés portas regulam o fluxo de informacdes para dentro
e para fora da célula JUNWEI et al., 2019). A Figura 10 mostra a estrutura de uma célula
LSTM tradicional e ilustra as operacdes das portas input, forget e output na célula béasica do
LSTM, e cada porta possui uma funcdo de ativagdo sigmoéide e uma operacdo de multiplicacdo

por pontos. A célula basica do LSTM ¢ definida com as seguintes equagdes:

ft = U(Wf[ht_l, I’t] + bf) (21)
it = O'(Wi[htfl, %t] + bz) (22)
0y = U(Wo[ht_l, l’t] + bo) (23)

onde f; denota a saida do forget gate para a rede na etapa ¢, onde o é a funcdo sigmdide
logistica. ¢; e o, denotam a saida do input gate e do output gate, respectivamente. x; € h;_; sdo

a entrada e o estado oculto anterior, respectivamente. W, W;, W,, bs, b; € b, sdo matrizes de
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peso que sdo aprendidas.

Figura 10 — LSTM tradicional
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Fonte: Adaptado de JUNWEI et al., 2019)

Foi demonstrado que as redes LSTM aprendem dependéncias de longo prazo de forma
mais eficiente do que as arquiteturas recorrentes simples (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Desta forma, diversos trabalhos na area de satde tem demonstrado o uso de
redes LSTM para processar e prever eventos importantes com intervalos e atrasos relativamente
longos em séries temporais (JUNWEI et al., 2019; MASSARO et al., 2019; FARUQUI et al.,
2019; YIN et al., 2019; NGUYEN; ROKICKI, 2018).

2.2.4 Aprendizagem de maquina online

Tradicionalmente o aprendizado de maquina € executado em modo batch (lote). Um exem-
plo disso seria uma tarefa de aprendizado supervisionado, em que uma coleta de dados de
treinamento € fornecida antecipadamente para treinar um modelo seguindo um algoritmo de
aprendizado. Essa abordagem exige que todo o conjunto de dados de treinamento seja dispo-
nibilizado antes da tarefa de aprendizado, e o processo de treinamento geralmente é realizado
em um ambiente offline (HOI et al., 2018). Essa abordagem possui alguns problemas criticos:
a) baixa efici€ncia nos custos de tempo e espacgo; e b) baixa escalabilidade, porque o modelo
geralmente precisa ser re-treinado do zero para novos dados de treinamento (LOSING et al.,
2019; HOI et al., 2018).

Conforme pode ser visto na Figura 11(a), os algoritmos tradicionais de aprendizado de
maquina adotam uma abordagem de dois estdgios: treinamento em lote (batch) com base em
um conjunto de dados de treinamento e previsdo para conjunto de dados futuros, com base no
modelo gerado a partir do estdgio de treinamento. Por sua vez, os algoritmos de aprendizado
de miquina online adotam uma abordagem iterativa, conforme pode ser visto na Figura 11(b),
onde ele aprende com um dado por vez, e prevé valores a serem extraidos para o proximo dado.
O aprendizado ird ocorrer a partir das revisdes feitas pelo usudrio, e o modelo atualizado é
aplicado para previsao dos dados subsequentes (ZHENG et al., 2017).

A configuragdo de aprendizado online é mais desafiadora, pois os dados sdo acessados um

por um em uma ordem predefinida e o algoritmo fornece um modelo apds cada ponto de da-
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Figura 11 — Aprendizado de médquina online versus aprendizado em lote. (a) fluxo de trabalho
de aprendizado de maquina em lote; (b) Fluxo de trabalho de aprendizado de maquina online.
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dos. Inicialmente, os algoritmos online tendem a oferecer um desempenho mais baixo em
comparacdo com seus equivalentes offline. entretanto, possuem os beneficios de uma baixa
complexidade de tempo e espago, sdo capazes de processar conjuntos de dados de tamanhos
arbitrarios e permitem um ajuste especifico a um dominio de problema (LOSING et al., 2019).
Formalmente, uma sequéncia potencialmente infinita S; = (s, $2, .., 5;) de tuplas s; = (x;, y;)
chega uma apds a outra. Ao contrério da configuracao offline, uma funcdo de modelo é gerada
apés cada tupla. Como ¢ representa o registro de data e hora atual, a classificagdo 7, = hy_1 ()
¢ feita de acordo com o modelo aprendido anteriormente h; ;. Apds o rétulo verdadeiro y;
ser revelado, o algoritmo de aprendizado aplicado gera um novo modelo h; = train(h;_1, s;)
com base na tupla atual s; e no modelo anterior h; ;. Normalmente, o erro do treino de teste

intercalado € usado para avaliacdo de desempenho e € definido como (LOSING et al., 2019):

t
E(St) = %ZZI L(himi(x — ), yi) (2.4)
Na drea de sauide, sistemas de sensores podem gerar uma quantidade de dados muito grande.
Como as técnicas de aprendizado de mdquina online treinam seu classificador quando uma nova
instancia de dados estd disponivel em tempo de execu¢cdao (REDDY; AGGARWAL, 2015), po-
demos pensar em algoritmos de aprendizado online implementados em um sistema de processa-
mento de fluxo de dados de leitura de sensores, aplicados ao monitoramento da saide pacientes

com doengas cronicas, por exemplo.
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2.3 Consideracoes parciais

Um dos maiores desafios enfrentados pela pratica médica € atender as necessidades de pa-
cientes com doengas ou comprometimentos cronicos, como o DM2. Em geral, pacientes com
doencas cronicas ndo estdo recebendo terapias eficazes e tem pouco controle da doengca (WAG-
NER, 1998). Nas doengas cronicas, o sucesso do tratamento depende de alguns fatores im-
portantes, como o autocuidado apoiado, suporte a decisdes clinicas e sistemas de informacdes
clinicas aprimorados (Brasil, Ministério da Saude, 2013).

A inteligéncia artificial (IA) tem sido aplicada em vérios campos médicos para muitos pro-
positos (HAMET; TREMBLAY, 2017). Métodos de IA em combinagdo com tecnologias mais
recentes, incluindo a computacdo mével e tecnologias de sensores, tem a capacidade de permitir
a criacdo e prestacdo de servicos de gerenciamento de saide melhores (CONTRERAS; VEH]I,
2018). Um dos desafios da medicina associada a computacdo mével e sensores, é a geracdo
de grandes quantidades de dados, para isso, técnicas de aprendizado de mdquina tem sido uti-
lizados para a andlise e aplicacdo de conhecimento obtido desta grande quantidade de dados
(HAMET; TREMBLAY, 2017).

Dentro desta perspectiva, diversos trabalhos que aplicam métodos de inteligéncia artificial
em diabetes mellitus tipo 2 tem sido realizados. Estes trabalhos s@o aplicados principalmente
para diagnéstico, tomada de decis@o terapéutica e previsdo de resultados, com destaque para a
triagem e diagndstico da DM2 utilizando técnicas de aprendizado de maquina (ABHARI et al.,
2019). Na pratica médica de rotina, a IA na medicina tem sido associada ao desenvolvimento
de programas para ajudar os médicos a formular diagndsticos e previsao de status critico, como
uma emergéncia ou piora da condi¢do do paciente, em suas atividades didrias (RIGLA et al.,
2018).

O gerenciamento ideal do DM2 exige a reformulagdo do sistema atual de prestacdo de assis-
téncia médica, mudando o foco de atendimento reativo para atendimento proativo. A medicina
preditiva e preventiva para DM2 deve contar com a capacidade de capitalizar informacdes de
uma ampla gama de dados (estilo de vida, social, clinico, tratamento e molecular), a fim de
detectar precocemente alteracdes fisiopatoldgicas e melhorar a intervencao e o tratamento indi-
vidualizado (ZARKOGIANNI et al., 2015).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o avango e a aplicac@o da tecnologia computacional, a computa¢do onipresente agora
¢ usada em todos os lugares (COSTA; YAMIN; GEYER, 2008). Com a miniaturizacdo de
dispositivos incorporados, bem como com a natureza cada vez mais inteligente do software, a
interagdo homem-computador estd aumentando continuamente. Além dessa interacdo, o hard-
ware e o software devem cooperar, melhorando a interacio homem-maquina. Uma das carac-
teristicas criticas da computagdo ubiqua € a ciéncia de contexto (DEY; ABOWD; SALBER,
2001; TAVARES et al., 2016). A ideia da ciéncia de contexto € fornecer os servicos apropriados
aos usudrios, como residéncias inteligentes, escritérios inteligentes e servicos relacionados a
saude (MSHALI; LEMLOUMA; MAGONI, 2018; MONTORI et al., 2018). Além disso, atu-
almente a Internet das Coisas (IoT) vem emergindo como um novo paradigma em tecnologia
da informagdo. A idéia central é construir uma infraestrutura de rede dinamica, conectando
uma variedade de “coisas” fisicas e virtuais ao uso de dispositivos e sensores méveis. O uso
pratico desses sensores em uma plataforma conectada a Internet gera muitas possibilidades de
pesquisa, como arquitetura do sistema e processamento de dados de aplicativos (COLAKOVIC;
HADZIALIC, 2018; FIROUZI et al., 2018). Colaborando com isso, a tecnologia da Internet
das Coisas conduziu a assisténcia médica através de uma rapida proliferacdo de dispositivos
portéteis e smartphones, de um sistema convencional baseado em hub a sistemas de assisténcia
médica mais personalizados. A tecnologia da IoT em sistemas personalizados ainda é um desa-
fio significativo nesse campo, sofrendo de problemas como a falta de sensores médicos precisos
e econdmicos, arquiteturas ndo padronizadas do sistema da [oT, heterogeneidade de dispositivos
vestiveis conectados, multidimensionalidade dos dados e a alta demanda por interoperabilidade
(BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018; QI et al., 2017; PASQUIER et al., 2018).

Tradicionalmente, a motivacdo para usar as tecnologias da informacao e comunicacao (TIC)
em um sistema de saude € fornecer servicos médicos aos pacientes, chamados e-health, como
sistemas de registro eletronico, sistemas de telemedicina e dispositivos para diagnéstico (QI et
al., 2017). Porém, com o aumento da longevidade e o aumento do ndimero de pessoas com
doencas cronicas, hd problemas com a viabilidade econdmica dos sistemas de saude tradicio-
nais, gerando a necessidade de desenvolver sistemas de saide onipresentes para fornecer ser-
vicos de saide de qualidade centrados no paciente (BOBEK; NALEPA, 2017). Isso inclui,
por exemplo, o desenvolvimento de sistemas de satide eletronica aplicados a casas inteligen-
tes (MSHALI; LEMLOUMA; MAGONI, 2018), sistemas de monitoramento generalizado da
saide (AHMADI et al., 2018; ELHELW et al., 2009; REY et al., 2018) e sistemas para servi¢os
de bem-estar de idosos em casas inteligentes (JUNG, 2017). Para a funcionalidade completa
desses sistemas, devemos considerar o contexto, que € definido como qualquer informagao que
possa ser usada para caracterizar a situacdo de uma pessoa, local ou objeto considerado rele-
vante para a interagdo entre um usudrio e um aplicativo, onde a relevincia depende da tarefa

do usudrio. Como conseqiiéncia, algumas caracteristicas desejdveis para sistemas sensiveis ao
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contexto em saudde sdo a apresentacdo de informacgdes e servigos a um paciente, a execugao
automética de uma funcao ou a marcacao de contexto para fins de recuperacdo posterior (DEY;
ABOWD; SALBER, 2001). Assim, no campo da satde, sensores vestiveis, como acelerdmetros
ou ECG, sdo acoplados ao paciente para medir dados fisiol6gicos e ambientais. Esses dados sdo
entdo analisados para fornecer feedback para diversos propdsitos, como avaliar a eficicia de um
novo tratamento, estudar melhor uma doenca, superar o comportamento do paciente ou ajustar
o medicamento. Os aplicativos de assisténcia médica sensiveis ao contexto enfrentam alguns
desafios comuns, independentemente dos objetivos finais (RAULT et al., 2017; GARRIDO;
PENICHET; LOZANO, 2018).

Como exemplos de desafios relacionados ao uso da ciéncia de contexto em saide, pode-
mos citar a integracdo de dados heterogéneos de sensores, com diferentes tecnologias, incluidas
nessas redes e protocolos (ESPOSITO et al., 2018; De La Iglesia et al., 2018). A eficiéncia
energética dos sensores, bem como sua capacidade de resposta e robustez, sao alguns dos desa-
fios que surgem (MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017; RAHMANI et al., 2018; DEEN, 2015).
Outro desafio € a alternancia de contexto e entrega continua de dados, sem intervalos (BA-
LOCH; SHAIKH; UNAR, 2018; BOBEK; NALEPA, 2017). H4 também questdes relacionadas
a seguranga e privacidade das informacdes de saide, importantes na constru¢ao do contexto em
que o paciente estd sob cuidados (WETZELS et al., 2018; AMIN et al., 2018; KUIJS; ROSEN-
CRANTZ; REICH, 2015). Finalmente, o crescente uso da inteligéncia artificial e aprendizado
de maquina na 4rea da saide tem aparecido como uma tendéncia significativa (HOLZINGER
et al., 2017), embora se depare com o dilema entre vigilancia e controle, por um lado, e apoio e
beneficios pessoais, por outro (ROCKER; ZIEFLE; HOLZINGER, 2014).

Esse capitulo apresenta uma revisao de literatura que contempla trabalhos no que tange ao
conceito de ciéncia de contexto especificamente relacionado a saide e discute alguns problemas
e desafios que cercam a drea. A motivagdo da revisdo ter se dado no contexto da saide em uma
perspectiva ampla vem ao encontro do fato de a diabetes mellitus tipo 2 ser uma doenca que
estd associada 4 uma série de outras comorbidades (DEFRONZO et al., 2015), ampliando-se
assim a abrangéncia de estudo no que ser refere a ciéncia de contexto. Como resultado dessa
revisdo de literatura, encontram-se diversos desafios a respeito de: a) aquisi¢do de contexto do
paciente; b) modelagem e integridade dos dados e ¢) métodos de fusdo de dados e raciocinio.
Dessa forma, os desafios destacados puderam ser mapeados a realidade do paciente cronico de
diabetes mellitus tipo 2, fornecendo assim informacdes relevantes para orientar a elaboragdo

desta proposta de tese.

O capitulo estd organizado da seguinte forma, a secdo 3.1 descreve a metodologia adotada
para elaborar a revisdo da literatura. A se¢@o 3.2 apresenta os resultados da revisdo da literatura
com os artigos selecionados. A secdo 3.4 discute os artigos que destacam os principais desafios
e oportunidades de pesquisa. Por fim, a se¢do 3.5 estabelece uma conexao entre a ciéncia de
contexto na saude e os desafios das doencas cronicas, particularmente da diabetes mellitus tipo
2.
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3.1 Método

Esta secdo foca na descri¢ao do protocolo do estudo, que apresenta os procedimentos adota-
dos e orienta as decisOes subsequentes. Ao contrario de um processo de revisdo convencional e
nao estruturado, uma revisao sistematica segue uma sequéncia rigorosa de etapas metodoldgicas
(BRERETON et al., 2007; ZHANG; Ali Babar, 2013). Com base em um protocolo de revisao
bem definido e avaliado, este estudo apresenta uma revisdo sistemadtica da literatura, projetada

para fornecer uma visao mais ampla da conscientiza¢ao do contexto na pesquisa em sauide.

3.1.1 Projeto de estudo

Optamos pela abordagem sistemadtica de revisdo de literatura, pois um grande nimero de
artigos pode ser combinado e, a0 mesmo tempo, pode fornecer um resumo, permitindo identifi-
car lacunas para pesquisas futuras. A revisdo sistematica da literatura é cada vez mais utilizada
no campo da saide, tema central deste estudo, fator que contribuiu para sua adocdo. As etapas

abaixo definem o escopo desta revisao sistematica de literatura (RSL) (ROEHRS et al., 2017):

1. Questdes de pesquisa: apresenta as questdes de pesquisa utilizadas;

2. Estratégia de pesquisa: apresenta a estratégia e as bibliotecas exploradas para coletar os
dados;

3. Selecao de artigo: explica os critérios para selecdo dos estudos;
4. Distribuicdo dos artigos: apresenta como os estudos sdo distribuidos cronologicamente;
5. Avaliacdo da qualidade: avalia a qualidade dos estudos selecionados;

6. Extracdo de dados: compara os estudos selecionados com as questdes de pesquisa.

3.1.2 Questdes de pesquisa

As perguntas de pesquisa sdo baseadas na motivac@o para conduzir a revisao sistemdtica, ou
seja, as respostas a essas perguntas devem fornecer uma consolidacdo baseada em evidéncias
para definir, aplicar e adquirir conhecimento sobre o uso da conscientiza¢do do contexto na drea
da satde.

De acordo com a tabela 2, a pergunta RQ1 diz respeito as defini¢des, classifica¢des e carac-
terizagOes existentes na literatura (se houver). A RQ2 refere-se aos desafios que surgem no uso
de informacgdes sensiveis ao contexto no campo da satide. A pergunta RQ3 refere-se a cendarios
nos quais dados sensiveis ao contexto s@o aplicados ou seu uso tem relevancia para o campo
da saide. A pergunta RQ4 procura identificar e comparar as evidéncias relacionadas aos mé-

todos de modelagem de satide com reconhecimento de contexto. Finalmente, a pergunta RQS5
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pergunta como o raciocinio contextual é apresentado, incluindo também métodos de fusdo de
dados.

Tabela 2 — Questdes de pesquisa

Identificador Questao

RQI1 Como ¢ definido e classificado o uso da ciéncia de contexto no
campo da satde na pesquisa existente?

RQ2 Quais sao os desafios relacionados ao uso de informagdes sensiveis
ao contexto na drea da satde?

RQ3 Quais sdo os cenarios de casos de uso relacionados a ciéncia de
contexto na drea da saide?

RQ4 Quais sdo as técnicas de modelagem de contexto empregadas na
area da saude?

RQ5 Quais sdo os métodos de raciocinio e fusdo de dados utilizados em
informacdes sensiveis ao contexto na drea da satde?

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.1.3 Estratégia de pesquisa

Ap0s definir as questdes de pesquisa, o proximo passo foi selecionar um conjunto de estudos
relacionados as questdes de pesquisa. Esse processo envolve a defini¢do de palavras-chave de
pesquisa e a defini¢do do escopo da pesquisa (PETTICREW; ROBERTS, 2006). As palavras-
chave de pesquisa foram definidas apds a leitura de artigos na drea de interesse e a separagao
de termos, sindnimos e acronimos que melhor definiram o objeto de pesquisa (levando em con-
sideracdo sua relacdo com questdes de pesquisa definidas anteriormente). Seguindo o que foi
definido por Kitchenham e Charters (KITCHENHAM, 2004), esses termos foram combinados
usando operadores booleanos.

Definimos o escopo do trabalho como o uso de dados sensiveis ao contexto no campo da
saude. Dessa forma, a cadeia final de pesquisa, formada a partir dos critérios descritos acima,

foi definida a seguir.

String de pesquisa

(Context aware OR Context awareness OR Situational Aware OR Situational Awareness)
AND (Health OR HealthCare) AND (Environment data)

Na execucao da busca de artigos, os estudos foram obtidos a partir de bases de dados eletro-
nicas, selecionadas através de buscas utilizando as palavras-chave da string construida. Os ban-

cos de dados eletrdnicos incluidos na pesquisa foram: ACM Digital Library'; Google scholar?;

Thttps://dl.acm.org/
Zhttps://scholar.google.com.br/
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IEEE Xplore Library®; IET Digital Library*; JMIR Publications’; PubMed ¢; ScienceDirect’;
Springer Link®; Web of Science’; and Wiley Online Library!'°.

Esses bancos de dados foram escolhidos porque consistem em uma amostra significativa das
bases de dados e fornecem textos completos e proceedings das conferéncias mais importantes

na drea de saude, que envolvem e-health, wearables e suas relagdes.

3.1.4 Selecdo de Artigos

Ap6s coletar o conjunto de artigos relacionados nas bases de dados, seguiu-se a remog¢ao
de estudos que ndo eram relevantes, de forma a manter apenas os mais representativos. Para
isso, apds a pesquisa inicial, as impurezas foram removidas, o que implicou a remocdo de
artigos duplicados (porque alguns estudos estavam disponiveis em mais de um banco de dados)
e artigos ndo relacionados a string de pesquisa, mas que retornaram devido a caracteristicas dos

diferentes bancos de dados eletronicos.

ApOs o primeiro filtro, o segundo e o terceiro filtros consistiram em analisar o titulo e o
resumo, respectivamente, e excluir os que nao mencionavam saude e contexto (de acordo com
a string de pesquisa). Na quarta etapa, os demais estudos foram agrupados e os capitulos de
livros, teses e artigos curtos foram removidos. Com relacdo a retirada dos artigos curtos, foi
utilizado o critério de possuir no minimo cinco pédginas, € alguns artigos com menos de cinco
paginas foram mantidos por apresentarem algumas caracteristicas desejdveis, como trabalhos
relacionados e resultados finais. Por fim, alguns estudos nao relacionados a esta pesquisa per-

maneceram. Analisamos o texto completo para remover aqueles que ndo eram relevantes.

3.1.5 Avaliacdo da qualidade

Uma das preocupacdes da revisdo € avaliar a qualidade do corpus selecionado. De acordo
com (KITCHENHAM, 2004), o critério de qualidade verifica se o artigo € um estudo significa-
tivo. Para tanto, foram elaboradas perguntas, as quais foram utilizadas como critério para avaliar
os artigos encontrados. De acordo com a Tabela 3, verificou-se a presenca dos seguintes itens
em cada artigo: proposta de pesquisa, revisdo da literatura, trabalhos relacionados, métodos,

resultados, conclusdes e trabalhos futuros.

3https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
“http://digital-library.theiet.org/
Shttp://jmirpublications.com/
Shttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
"https://www.sciencedirect.com/
8https://link.springer.com/
“http://isiknowledge.com
10https://onlinelibrary.wiley.com/
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Tabela 3 — Critérios de avaliacdo da qualidade

Critério Descricao

Critério 1 O artigo tem uma proposta de pesquisa.
Critério 2 O artigo apresenta uma revisao de literatura.
Critério 3 O artigo discute trabalhos relacionados.
Critério 4 O artigo possui uma metodologia.

Critério 5 O artigo apresenta resultados.

Critério 6 O artigo tem uma conclusao.

Critério 7 O artigo sugere pesquisas futuras.

Fonte: Elaborado pelo autor

3.1.6 Extracdo de dados

A extracdo e sintese dos dados foram realizadas através da leitura de cada um dos artigos
incluidos na revisdo e da extragdo dos dados relevantes. Isso foi gerenciado através da ferra-
menta de gerenciamento bibliografico Mendeley e software de planilha de dados. Para manter
as informacdes consistentes, a extracdo de dados para os estudos incluidos na revisao foi base-
ada nas perguntas da pesquisa e onde elas foram respondidas no corpo do artigo, como pode
ser visto na Tabela 4. Para sintetizar os dados, inspecionamos os dados extraidos em busca de

similaridades. Os resultados da sintese serdao descritos nas se¢des subseqiientes.

Tabela 4 — Revisdo dos artigos relacionados as perguntas da pesquisa

Section Description Research Questions
Contetddo Aberto
Titulo RQ4, RQ5
Resumo RQ1, RQ3, RQ5
Palavras-chave RQ1, RQ3, RQ4, RQ5
Contetdo do Artigo
Introduction Todas as perguntas
Metodologia Todas as perguntas
Resultados Todas as perguntas
Discussao Todas as perguntas
Conclusao Todas as perguntas

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados dos estudos avaliados, relacionados ao tema da
pesquisa. Nas subse¢des a seguir, tentamos responder a cada pergunta de pesquisa proposta

sintetizando as informacdes. Como resultado, além de responder as perguntas da pesquisa,
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também sdo sugeridas contribui¢cdes no campo do uso de dados sensiveis ao contexto no campo
da satde, com uma taxonomia proposta e uma visao atualizada dos principais desafios.

3.2.1 Estratégia para conduzir a pesquisa

Para esta pesquisa, escolhemos dez bancos de dados eletronicos (listados na secao 3.1.3)
para selecionar os artigos. Os critérios para a escolha desses bancos de dados foram a cobertura
dos campos da ciéncia da computacdo e saide. Para a sele¢do de artigos em cada banco de
dados, foram utilizados alguns procedimentos para limitar nossa pesquisa, selecionando artigos

em inglés, no periodo de 2008 a 2018, e excluindo resultados de patentes e citagdes.

3.2.2 Prosseguindo com a selecao de artigos

Nosso processo de busca € apresentado em detalhes na Figura 12, mostrando os processos

de exclusao e filtragem.

Figura 12 — Artigos selecionados por banco de dados

JMIR
Publications

PubMed

Google ACM Digital
Scholar Library

|EEE Xplore
Library

|ET Digital
Library

ScienceDirect Springer Web of
Science

Wiley Online
Library

Pesquisa
inicial

Remocéo de
Impurezas

Filtrado pelo
titulo

Filtrado pelo
resumo

154 Remocao:
- Segodes de livros
FC A e el il - Tese
- Artigos curtos

Filtrado pelo Texto
Completo

' 38 ’ -------------------------------------------- Selecéo Final

Fonte: Elaborado pelo autor

Inicialmente, nossa string de pesquisa encontrou 3.826 artigos nos diferentes bancos de
dados. Apo6s o resultado inicial, utilizamos o critério de remocao de impurezas, que consiste
na remocao de artigos publicados em periddicos e conferéncias ndo relacionados ao tema desta
pesquisa e na remocdo de artigos duplicados, restando 724 estudos. Apds o primeiro filtro,
usamos o titulo e o resumo do artigo como critério de exclusdo. Foram excluidos do corpus
os estudos em que os titulos ou o resumo ndo apresentavam palavras contidas na string de
busca. A inclusdo de artigos que ndo paresentavam estas palavras pode ter ocorrido devido as

diversas alteracOes efetuadas na string, para adapta-la a pesquisa efetuada nas bases em que
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foram efetuadas as buscas. Restando 154 artigos que foram agrupados para serem aplicados
novos critérios de exclusdo.

Apds o agrupamento dos artigos, os critérios de exclusdo aplicados foram a remocdo de
capitulos de livros, teses e artigos curtos, restando 79 artigos. O critério para artigos curtos foi
utilizado para eliminar artigos com cinco ou menos paginas, exceto artigos que apresentavam
propostas de arquiteturas e apresentavam resultados finais.

Nos 79 artigos restantes foi realizada uma andlise, e os artigos que ndo contribuiram signi-
ficativamente para os critérios utilizados nesta pesquisa foram eliminados. Além disso, alguns
desses estudos pertenciam ao mesmo grupo de pesquisadores, apresentando os mesmos métodos
ou técnicas, dentre os quais foram selecionados apenas os artigos mais representativos. Assim,
38 artigos foram selecionados como base para este estudo. Uma visdo geral dos estudos sele-
cionados € apresentada na Tabela 5, mostrando o identificador, referéncia, ano de publicacdo,

editor e tipo.

Tabela 5: Corpus final de artigos publicados

Artigo Ano Editora Tipo

(BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018) 2018 Springer Journal
(MSHALI; LEMLOUMA; MAGONI, 2018) 2018 Elsevier Journal
(MSHALI et al., 2018) 2018 Elsevier Journal
(NEWCOMBE et al., 2018) 2018 IEEE Conference
(ALIREZAIE et al., 2017) 2017 MDPI Journal
(AZIMI et al., 2017) 2017 Springer Journal
(GOMES et al., 2017) 2017 Wiley Journal
(JUNG, 2017) 2017 MDPI Journal
(MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017) 2017 Springer Journal
(MATTHEW-MAICH et al., 2016) 2016 JMIR Journal
(SANTOS et al., 2016) 2016 Springer Journal
(CHIANG:; LIANG, 2015) 2015 Springer Journal
(DEEN, 2015) 2015 Springer Journal
(DOBRESCU, 2015) 2015 Inase Journal
(ELMALAKI; WANNER; SRIVASTAVA, 2015 ACM Journal
2015)

(FORKAN et al., 2015) 2015 IEEE Journal
(HAMEURLAINE et al., 2015) 2015 Springer Journal
(KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015) 2015 Iaria Conference
(ALSHURAFA et al., 2014) 2014 IEEE Journal
(BEATTIE et al., 2014) 2014 ACM Journal
(CHERKAOUI; AGOULMINE, 2015) 2014 1EEE Journal

Continua na préxima pagina
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Artigo Ano Editora Tipo
(MCHEICK, 2014) 2014 Elsevier Journal
(SANNINO; De Pietro, 2014) 2014 Scopus Journal
(THOMAS et al., 2014) 2014 Inderscience Journal
(ZERKOUK et al., 2014) 2014 Springer Journal
(MACHADO et al., 2013) 2013 Springer Conference
(MNATSAKANYAN et al., 2012) 2012 Elsevier Journal
(NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012) 2012 MDPI Journal
(O’DONOGHUE; HERBERT, 2012) 2012 ACM Journal
(SANCHEZ-PI; CARB, 2012) 2012 Springer Journal
(SONG et al., 2012) 2012 Taylor&Francis Conference
(BAE et al., 2012) 2012 IEEE Conference
(MITCHELL et al., 2011) 2011 IEEE Journal
(TREBATOSKI et al., 2010) 2010 Journals@UIC Journal
(AL-NEYADI; ABAWAIJY, 2009) 2009 Springer Conference
(ELHELW et al., 2009) 2009 IEEE Conference
(MILEO et al., 2010) 2009 Oxford Journal
(KOMNAKOS et al., 2008) 2008 ACM Journal

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.3 Avaliando a qualidade

Nesta se¢do, apresentamos uma andlise qualitativa dos artigos, com base nos critérios defi-
nidos na Secdo 3.1.5. Utilizamos uma escala de 0 a 7, como em Roehrs (ROEHRS et al., 2017)
para analisar e classificar esses artigos, descritos na Tabela 3, com 31 artigos (81%) cobrindo
cinco ou mais dos critérios citados e 7 artigos que cobrem quatro dos critérios de qualidade.

Em relacdo ao ano de publicacdo, a distribui¢do dos artigos € apresentada na Figura 13, dos
quais 26 artigos do corpus foram publicados nos ultimos cinco anos.

A figura 14 mostra a distribui¢do do nimero de citacdes por artigo. A partir da figura, é
possivel perceber que os artigos que ndo possuem citacdes sdo em sua maioria a partir do ano
de 2018. Por outro lado, os artigos mais citados (mais de 30) foram publicados, em grande

parte, nos ultimos anos. Os demais artigos possuem, em sua maioria, mais de oito citagdes.

3.3 Respostas as perguntas e discussao

Esta secdo foca nas questdes de pesquisa definidas na Secdo 3.1.2 para revisar os resultados

da revisdo de literatura. A literatura pesquisada discute varias definicdes e classificagcdes, que
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Figura 13 — Numero de artigos por ano de publicagcao

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fonte: Elaborado pelo autor

sdo apresentadas e discutidas abaixo.

3.3.1 Como o uso da ciéncia de contexto no campo da saide € definido e classificado nas

pesquisas existentes?

A resposta a pergunta RQ1 leva a definicdo de uma taxonomia baseada na andlise dos es-
tudos atuais. Essa taxonomia € ilustrada na Figura 15 e € baseada em observagdes sobre as
tecnologias, métodos de uso e problemas-alvo. As vezes, as propostas combinam virias técni-
cas. Como resultado, as classes nesta taxonomia nao sao mutuamente exclusivas e cada estudo
pode ser inserido em uma ou mais delas. O processo de definicdo da taxonomia comegou com
uma andlise de todos os artigos do corpus para identificar padrdes, caracteristicas e catego-
rias. Além disso, definimos cinco conceitos centrais para analisar (1) sensores, (2) cendrios, (3)

modelagem de contexto, (4) métodos de fusdo e (5) raciocinio de contexto.

O primeiro elemento refere-se aos sensores, que foram classificados em trés tipos: fisico,
virtual e l6gico. Os sensores fisicos foram separados na taxonomia em sensores incorporados
(subdivididos em wearable e interno/smartphones) e sensores externos. Sensores fisicos pa-
recem avaliar atividades, como Mshali, Lemlouma e Magoni (MSHALI; LEMLOUMA; MA-
GONI, 2018), que usam sensores de localizacao (GPS) e sensores ambientais (umidade, tem-
peratura, camera) para monitorar as atividades de orientagdo e memoria nos idosos que vivem
sozinhos. Outra maneira de usar sensores fisicos, desta vez usando um acelerometro, € incen-
tivar um estilo de vida mais ativo, promovendo exercicios fisicos (ALSHURAFA et al., 2014).

Diferentemente dos sensores fisicos, os sensores virtuais ndo geram dados por si mesmos, mas



59

Figura 14 — Numero de citagdes por artigo
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recuperam dados de diferentes fontes e os publicam como dados do sensor. Os sensores 16-
gicos produzem informacdes Uteis por meio da combinagdo de sensores fisicos e virtuais (por
exemplo, um calendério). Em Sannino e De Pietro (SANNINO; De Pietro, 2014), os dados do
acelerdmetro e da temperatura ambiente (fisicos) sdo combinados com dados de localizacao e

mapas (virtuais) para indicar a localizacdo em situacdes de risco.

O segundo elemento da taxonomia diz respeito aos cendrios em que os dados coletados
e o contexto podem auxiliar na assisténcia a saide. Alguns pesquisadores propuseram um
middleware para a ambientes assistidos (GOMES et al., 2017), aumentando o grau de inde-
pendéncia e mobilidade para idosos ou pessoas com doencas cronicas. Chiang e Liang (CHI-
ANG; LIANG, 2015) propdem um sistema inteligente de atendimento domiciliar, que também
¢ aplicado a idosos e pacientes com doencas cronicas. Mshali, Lemlouma e Magoni (MSHALI;
LEMLOUMA; MAGONI, 2018) sugerem um sistema de eSatide adaptavel para casas inteligen-
tes, capaz de detectar mudancas de comportamento, concentrando-se nos idosos € nas pessoas
que vivem sozinhas. Nava-Muifihoz e Mordm (NAVA—MUN OZ; MORAN, 2012) ja relatam a
falta de conscientizacdo sobre as situagdes que envolvem o cuidado ao idoso e a falta de infor-
macdes sobre a disponibilidade de cuidadores em um lar de idosos, propondo um modelo de

notificacdo com reconhecimento de contexto.

O terceiro elemento da taxonomia refere-se a modelagem de contexto. Os dados devem ser
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Figura 15 — Taxonomia do uso de ciéncia de contexto em satide
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Fonte: Elaborado pelo autor

7z

écnicas siao

modelados e representados de acordo com seu significado. Para isso, diferentes t

utilizadas. Bae, Alkobaisi e Narayanappa (BAE et al., 2012) propdem uma estrutura de andlise
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de dados para apoiar as decisdes de satide ambiental, com modelagem de contexto baseada em
ontologia. Alirezaie et al. (ALIREZAIE et al., 2017) apresenta um sistema para casas inteli-
gentes, também com uma técnica de modelagem de contexto baseada em ontologia. Mcheick
(MCHEICK, 2014) propde um formulério hibrido para modelagem de contexto, usando uma
abordagem baseada em objetos e marcacao utilizando XML.

Os quarto e quinto elementos da taxonomia se referem ao raciocinio de contexto. Este ele-
mento inclui técnicas de fusdo de dados e raciocinio. Hameurlaine et al. (HAMEURLAINE et
al., 2015) propde um modelo baseado em regras para raciocinar sobre informagdes contextu-
ais para fornecer servigos apropriados em sistemas de cuidados de saide ubiquos. Da mesma
forma, Mileo et al. (MILEO et al., 2010) usa um componente de raciocinio que aplica regras
l6gicas destinadas a interpretac@o correta de informagdes contextuais incompletas ou inconsis-
tentes aplicadas a Assisténcia Médica Domiciliar. Alshurafa et al. (ALSHURAFA et al., 2014)
usa uma técnica ndo supervisionada para agrupamento na proposta de uma estrutura de reco-
nhecimento de atividade fisica orientada a saide usando wearables. ElHelw et al. (ELHELW
et al., 2009) propde um método estatistico para mesclar informagdes de wearables e sensores
ambientais aplicados em uma estrutura para monitoramento generalizado de assisténcia médica
e usa uma técnica probabilistica para raciocinio de contexto. Mnatsakanyan et al. (MNATSA-
KANYAN et al., 2012) propde um modelo de fusdo de informacdes distribuidas com base em

redes bayesianas, aplicado a vigilancia regional de satide publica.

3.3.2  Quais sdo os desafios relacionados ao uso de informagdes de ci€ncia de contexto na drea

da saade?

Para responder a pergunta RQ?2, listamos e identificamos desafios comuns no uso de dados
de ciéncia de contexto na area da satide. Os problemas estdo agrupados na Tabela 6. Como pode
ser visto, o conteido retine algumas caracteristicas comuns de desafios relacionados ao uso de
tecnologias heterogéneas, desafios associados aos aspectos de comunicagdo, gerenciamento de

energia, escalabilidade e seguranca.
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Tabela 6: Desafios

Desafio

Artigo

Tecnologias heteroge-
neas: Integragdao/Fusio

de dados

(ALIREZAIE et al., 2017) (AZIMI et al., 2017) (BAE et al.,
2012) (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018) (CHIANG; LIANG,
2015) (DEEN, 2015) (DOBRESCU, 2015) (ELHELW et al.,
2009) (GOMES et al., 2017) (KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH,
2015) (MILEO et al., 2010) (MNATSAKANYAN et al., 2012)
(MSHALI;, LEMLOUMA; MAGONI, 2018) (MSHALI et al.,
2018) (O’'DONOGHUE; HERBERT, 2012)

Comunicagao con-

fiavel: Diferentes

tecnologias

(ALIREZAIE et al., 2017) (BAE et al, 2012) (CHERKA-
OUI; AGOULMINE, 2015) (DEEN, 2015) (DOBRESCU, 2015)
(ELHELW et al., 2009) (GOMES et al., 2017) (KOMNAKOS
et al., 2008) (MATTHEW-MAICH et al., 2016) (MICHALA-
KIS; CARIDAKIS, 2017) (MILEO et al., 2010) (MSHALI et
al., 2018) (NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012) (O’DONOGHUE;
HERBERT, 2012) (SANTOS et al., 2016) (SONG et al., 2012)
(ZERKOUK et al., 2014)

Gerenciamento de ener-

gia: Consumo de ener-

gia

(ALIREZAIE et al., 2017) (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018)
(CHERKAOUI; AGOULMINE, 2015) (DEEN, 2015) (ELHELW
et al., 2009) (ELMALAKI; WANNER; SRIVASTAVA, 2015)
(FORKAN et al., 2015) (GOMES et al., 2017) (KOMNAKOS
et al., 2008) (MITCHELL et al., 2011) (MSHALI et al., 2018)
(O’DONOGHUE; HERBERT, 2012) (THOMAS et al., 2014)

Escalabilidade: Funci-
onalidades de racioci-

nio e inferéncia

(ALIREZAIE et al., 2017) (BAE et al.,, 2012) (BALOCH;
SHAIKH; UNAR, 2018) (ELHELW et al., 2009) (GOMES et
al., 2017) (KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015) (MSHALI
et al., 2018)

Precisdo: dados, moni-

toramento

(BAE et al.,, 2012) (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018)
(ELHELW et al., 2009) (FORKAN et al.,, 2015) (KOMNA-
KOS et al., 2008) (KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015)
(MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017) (MILEO et al.,, 2010)
(MITCHELL et al., 2011) (MSHALI; LEMLOUMA; MAGONI,
2018) (MSHALI et al., 2018) (NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012)
(NEWCOMBE et al., 2018) (O'DONOGHUE; HERBERT, 2012)
(SANCHEZ-PI; CARB, 2012) (SANNINO; De Pietro, 2014)
(THOMAS et al., 2014) (ZERKOUK et al., 2014)

Continua na proxima pagina
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Tabela 6 — continuagdo da péagina anterior

Desafio Artigo
Seguranca:  Disponi- (AL-NEYADI; ABAWAJY, 2009) (ALIREZAIE et al., 2017)
bilidade, Privacidade, (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018) (FORKAN et al., 2015)
Confidencialidade (JUNG, 2017) (KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015)
(MATTHEW-MAICH et al., 2016) (MICHALAKIS; CARIDA-
KIS, 2017) (MSHALI et al., 2018) (SANTOS et al., 2016) (ZER-
KOUK et al., 2014)

Fonte: Elaborado pelo autor

As primeira e segunda linhas da tabela 6 lidam com tecnologias heterogéneas e comuni-
cacdo confidvel. Gomes et al. (GOMES et al., 2017) apontam para a necessidade de uma
infraestrutura de software flexivel o suficiente para interagir com diferentes tipos de sensores e
atuadores e com tecnologias de hardware e comunicac¢do de diferentes formatos. Devemos levar
em consideracdo que os pacotes de dados de diferentes sensores podem ter diferentes formatos
e codificacdes, aumentando a necessidade de médulos de transcodificagdo que encapsulam a
l6gica necessdria para interpretar os dados trocados (ELHELW et al., 2009).

A terceira linha da tabela 6, Gerenciamento de energia, refere-se ao problema de consumo de
energia nos sensores. Assumindo que a maioria dos sensores ndo possui uma fonte permanente
de energia, dependendo das baterias para sua fonte de energia, o consumo se torna crucial para
os sensores usados em contextos ambientais e de saide (GOMES et al., 2017). Além disso, o
uso de diferentes tecnologias de transmissao (Zig-Bee, Bluetooth, WiFi) com diferentes neces-
sidades de consumo de transmissao torna o gerenciamento de energia um desafio significativo
nesse cendrio. Para isso, Alirezaie et al. (ALIREZAIE et al., 2017) faz uso extensivo de proto-
colos de comunicagdo de ponta em um sistema sensivel ao contexto baseado em ontologia para
casas inteligentes, buscando uma comunicag¢do robusta entre dispositivos [oT, mas eficiente em
termos de consumo.

As quarta e quinta linhas da Tabela 6, Escalabilidade e Precisdo estdo relacionadas, no caso
de escalabilidade, a capacidade de atender a um nimero variado e crescente de sensores e,
assim, atender ao aumento do processamento relacionado aos dados gerados (GOMES et al.,
2017; MSHALI et al., 2018). Por sua vez, precisao e confiabilidade sdo percebidas como ques-
toes criticas em aplicativos sensiveis ao contexto. As vezes, os sensores vestiveis ndo fornecem
informacdes suficientes para criar a situacao; portanto, sao necessdrios sensores adicionais. Ba-
loch, Shaikh e Unar (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018) propdem uma abordagem de fusao
de dados IoT de satide em trés camadas, que inclui, em um deles, fusdo de dados com reco-
nhecimento de contexto, combinando anélise de dados de sinais vitais e ambientais para evitar
alarmes falsos.

Finalmente, a sexta linha da tabela 6 se refere a seguranca. Nos sistemas de monitoramento
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de integridade, a seguranga é uma questao critica, pois envolve muitos processos € componentes:
sensores e atuadores, coleta de dados e comunicagdo. Michalakis e Caridakis (MICHALAKIS;
CARIDAKIS, 2017) apontam que as pessoas mostram maior sensibilidade ao compartilhar suas
informacdes pessoais de satde, ou seja, privacidade e seguranca sdo de maior importancia para
os servigos de saide em comparacdo com outros servigos similares. Al-Neyadi e Abawajy (AL-
NEYADI; ABAWAIJY, 2009) propdem um mecanismo para controlar o acesso aos sistemas de
saude eletronica com base no contexto. Para garantir que os servicos e as informagdes sejam
acessados apenas por pessoas com privilégios para acessa-los, leva em consideragdo a pessoa
que esta tentando acessar os dados, o tipo de dados que estd sendo acessado e o contexto da

transacdo na qual a tentativa de acesso esta sendo realizada.

3.3.3 Quais sdo os cendrios relacionados a ci€éncia de contexto na drea da saude?

A resposta a pergunta RQ3 define os cendrios nos quais as tecnologias de saide sdo aplica-
das. Esses cendrios sdo mostrados na Tabela 7 e baseiam-se na andlise dos estudos que fazem
parte do corpus tratado neste artigo. Geralmente, 0 mesmo estudo apresenta mais de um cendrio

de aplicagao.

Tabela 7: Cenarios

Cenario Artigo
Cuidados domicilia- (ALIREZAIE et al., 2017) (AZIMI et al., 2017) (DEEN, 2015)
res (HAMEURLAINE et al., 2015) (JUNG, 2017) (KOMNAKOS et

al., 2008) (MACHADO et al., 2013) (MATTHEW-MAICH et al.,
2016) (MILEO et al., 2010) (NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012)
(O’ DONOGHUE; HERBERT, 2012) (THOMAS et al., 2014)

Satde movel (BAE et al.,, 2012) (BEATTIE et al., 2014) (HAMEURLAINE et
al., 2015) (KOMNAKOS et al., 2008) (MATTHEW-MAICH et al.,
2016) (MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017) (MNATSAKANYAN
et al., 2012) (O’ DONOGHUE; HERBERT, 2012) (SANNINO; De
Pietro, 2014) (SONG et al., 2012) (TREBATOSKI et al., 2010)

Lar de cuidados (NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012)

Autocuidado assis- (BEATTIE et al., 2014) (MITCHELL et al., 2011)

tido

Tele saide (BEATTIE et al., 2014) (CHIANG:; LIANG, 2015) (THOMAS et al.,
2014)

Fonte: Elaborado pelo autor

A primeira linha da tabela 7, cuidados domiciliares, refere-se ao cendrio definido pela as-
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sisténcia médica domiciliar. Nesse sentido, vérios estudos no corpus deste artigo apresentam
solucgdes diferentes. Mileo et al. (MILEO et al., 2010) propde o uso de um sistema inteligente
de satde em casa caracterizado por uma rede de sensores sem fio € um componente de racioci-
nio baseado em programacao de conjunto de respostas (ASP). Alirezaie et al. (ALIREZAIE et
al., 2017) usa uma ontologia para integrar as medidas coletadas de fontes heterogéneas para per-
mitir a interpretacdo semantica dos eventos e a percepcao do contexto, enquanto Hameurlaine
et al. (HAMEURLAINE et al., 2015) usa uma ontologia para representar informagdes sobre o
contexto e um modelo baseado em regras para raciocinar sobre essas informagdes contextuais.
Jung (JUNG, 2017) apresenta uma tecnologia doméstica inteligente usando sensores vestiveis e
sensores ambientais, com o objetivo de criar uma conscientizacao da situagdo e apoiar a tomada

de decisdes e recomendar um tratamento adequado com base em uma taxa de risco a sadde.

A segunda linha da tabela 7, saide mdvel, refere-se a capacidade dos sistemas de adaptar o
monitoramento da saide em face da mobilidade do paciente. Nesse contexto, Komnakos et al.
(KOMNAKOS et al., 2008) apresenta um estudo sobre a avaliacdo de potencial e desempenho
da tecnologia 3.5G para fornecer aplicativos de saude eletronicos abrangentes, considerando o
desempenho da rede de sensores juntamente com a rede 3.5G, um fator critico para esta aplica-
cdo. Por outro lado, Bae et al. (BAE et al., 2012), levando em consideragdo os efeitos negativos
a saude de fatores ambientais, como poluicdo do ar e umidade, propdem o monitoramento de
trajetdrias individuais de movimento e condi¢des ambientais, para identificar relagdes significa-
tivas entre esses dados como forma de apoiar os sistemas publicos de satide. Sannino e Pietro
(SANNINO; De Pietro, 2014) e Komnakos et al. (KOMNAKOS et al., 2008) salienta que o
conhecimento do contexto do paciente € essencial para os servigos de aplicativos em ambientes
e saude movel. Os primeiros propdem, para esse fim, um sistema de apoio a decisdo baseado

em regras; os ultimos propdem uma ontologia escaldvel para modelagem e raciocinio.

Para a terceira linha da tabela 7, de acordo com Nava-Muiihoz e Mordn (NAVA-MUNOZ;
MORAN, 2012), existem dois problemas significativos no atendimento a idosos em um lar
de idosos, levando em consideracdo a criticidade desse tipo de ambiente. Primeiro, ha falta
de conscientizacdo sobre situacdes que envolvem o cuidado ao idoso e, segundo, falta de in-
formacdo sobre a disponibilidade e atividades de outros cuidadores para apoiar o processo de
coordenacgdo. Para lidar com esse tipo de situagdo, eles propdem um modelo para o design de
notificacdes sensiveis ao contexto em ambientes criticos, tendo como principal caracteristica

considerar trés fontes de contexto (o ambiente, o remetente e o destinatario da notificagdo).

Em relagdo ao autocuidado assistido e a tele saide, a quarta e quinta linhas da Tabela 7,
respectivamente, referem-se ao autocuidado assistido por meio da aplicacdo de tecnologias di-
gitais. Em Beatti et al. (BEATTIE et al., 2014), com relacdo as pessoas que sofrem de doenca
pulmonar obstrutiva cronica, salienta-se que o monitoramento continuo da saude, comporta-
mento e informacdes contextuais de um paciente fornece a capacidade de detectar um declinio
em sua saude antes que ocorra um problema. Eles propdem uma ferramenta de autogestao

com reconhecimento de contexto com um mdédulo de previsdo para gerar avisos de intervengao
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apropriados, informando ao paciente que seu estado de sadde estd em declinio. Chiang e Liang
(CHIANG; LIANG, 2015) e Mitchell et al. (MITCHELL et al., 2011) propde um sistema de
atendimento domiciliar que armazena os contextos necessarios de conhecimento em ontologias,
incluindo as informacdes fisioldgicas e as informagdes ambientais do paciente, fornecendo uma
interface de consulta unificada com os dados contextuais em dispositivos méveis e fornecendo

feedback interativo ao usuario.
3.3.4 Quais sdo as técnicas de modelagem de contexto empregadas na area da saude?

Para responder a pergunta RQ4, discutimos as técnicas de modelagem de contexto mais
populares. Cada um dos métodos a seguir tem seus pontos fortes e fracos, e as implementacdes
reais dessas técnicas podem variar, dependendo do dominio do aplicativo.

De acordo com Mshali et al. (MSHALI et al., 2018), a técnica de modelagem de valor-chave
modela as informacdes como pares de valor-chave em diferentes formatos, mas ndo € escald-
vel e ndo € adequada para armazenar estruturas de dados complexas. Outra técnica, usando
um esquema de marcagao, define estruturas hierdrquicas de dados usando uma linguagem de
marcacao, como XML. Tags de marcacdo sdao usadas para representar o formato dos dados. A
modelagem grafica consiste em uma representacdo diagramatica de dados contextuais em ni-
vel do design, usando modelos apropriados, como a UML e outros. A modelagem orientada a
objetos usa o conceito de objetos, com hierarquias de classe e relacionamento, emprega encap-
sulamento, reutilizagc@o e heranga para representar dados de contexto. Na modelagem baseada
em ldgica, o contexto € representado como um conjunto de fatos, expressoes e regras 16gi-
cas. A modelagem baseada em ontologia representa conhecimento e informagdes contextuais
usando tecnologias semanticas. Estdo disponiveis diferentes recursos de raciocinio e padroni-
zagio (RDF!!, OWL!?),

Mileo et al. (MILEO et al., 2010) apresenta um sistema doméstico inteligente com um
componente de raciocinio baseado no conjunto de respostas (ASP'?), responsavel pela continua
contextualizacdo do estado fisico, mental e social do paciente. O componente de raciocinio
aplica regras ldgicas expressivas que visam a interpretacdo correta de informagdes contextuais
incompletas ou inconsistentes. Chiang e Liang (CHIANG; LIANG, 2015) e Kuijs, Rosencrantz
e Reich (KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015) usam ontologias para armazenar contextos,
informacgdes ambientais e informagdes sobre o paciente. Alirezaie et al. (ALIREZAIE et al.,
2017) e Hameurlaine et al. (HAMEURLAINE et al., 2015) determina o potencial de ambientes
domésticos inteligentes e propde o uso de ontologias escalondveis para modelagem e raciocinio,
nao apenas sobre as medi¢des de saide dos pacientes, mas também sobre todas as informagdes

contextuais, de modo a fornecer servigos de satide adequados em residéncias inteligentes.

Tutilizada como um método para a descri¢io conceitual ou de modelagem de informagio

2linguagem para definir e instanciar ontologias na Web

13 Answer set programming é uma forma de programagio declarativa orientada a problemas,baseado na semén-
tica de modelo estdvel da programagdo em ldgica
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Mcheick (MCHEICK, 2014) afirma que, para modelar o contexto de um aplicativo, € preciso
primeiro procurar os diferentes elementos que afetam o aplicativo, a fim de inferir elementos
contextuais. Assim, a constru¢do do contexto é dividida em dois tipos de recursos: os dinami-
cos (dados médicos e ambientais) que mudam frequentemente e os elementos estaticos (nome,
idade, condi¢do médica). E proposto um formulario hibrido para modelagem de contexto, que é
baseado em objetos para os componentes dindmicos, que usa XML (um esquema de marcagao

para os elementos estiticos).

3.3.5 Quais sdo os métodos de raciocinio e fusdo de dados usados em informacdes de ciéncia

de contexto em saude?

Na questao RQS5, apresentamos e discutimos as técnicas de fusdo usadas para extrair dados
significativos de diferentes sensores da IoT, bem como os métodos de raciocinio contextual que
aparecem nos artigos do corpus. As caracteristicas das informag¢des contextuais dificultam a
obtencdo de um significado preciso: sdo necessdrias quantidades substanciais de dados para
entender as intencdes e situagdes do usudrio. Além disso, os servigos médicos exigem precisao.
Para esse fim, dados de vérias fontes e sensores sdo combinados para obter um resultado mais
confidvel, preciso e completo. Esses dados sdo usados para suportar componentes de raciocinio.
Usando informacgdes de contexto, o comportamento do aplicativo pode ser personalizado para
uma situagdo especifica (BALOCH; SHAIKH; UNAR, 2018; HAMEURLAINE et al., 2015).
Os métodos sao apresentados na Tabela 8 e sdo baseados na andlise dos estudos que fazem parte
do corpus. Frequentemente, 0 mesmo estudo emprega mais de um método, como pode ser visto

na tabela.

De acordo com Alshurafa et al. (ALSHURAFA et al., 2014), a deteccio da atividade hu-
mana independentemente de sua intensidade € essencial em muitas aplicacdes, especialmente
no cdlculo de taxas metabdlicas equivalentes e na extragao da ciéncia de contexto humano. Para
esse propdsito, eles usam o cluster exclusivo de k-means e um algoritmo probabilistico de clus-
ter baseado em um modelo de mistura gaussiano. Alirezaie et al. (ALIREZAIE et al., 2017)
se concentra no uso de ontologias para integrar as medidas coletadas de fontes heterogéneas,
a fim de permitir uma interpretagdo semantica dos eventos e conscientiza¢do do contexto. O
componente de raciocinio usa uma solucio baseada na programag¢do do conjunto de respostas.
Da mesma forma, Hameurlaine et al. (HAMEURLAINE et al., 2015) propde uma ontologia
escaldvel para a integracdo de dados de diferentes origens, bem como um componente de racio-
cinio baseado em regras. Sannino e De Pietro (SANNINO; De Pietro, 2014) também propdem
um sistema movel inteligente que reconhece automaticamente o contexto, analisando dados
de varios sensores e escolhendo automaticamente, através de um sistema de suporte a decisdao

baseado em regras, a acao a ser executada.

Chiang e Liang (CHIANG; LIANG, 2015) desenvolvem um sistema de satide baseado em

ontologia para armazenar contextos, com um mecanismo de inferéncia difuso para a tomada de
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Tabela 8 — Métodos de fusdo e raciocinio

Método Artigo
Estatistico (ELHELW et al., 2009) (JUNG, 2017) (MSHALI,
LEMLOUMA; MAGONI, 2018)
Fusao de | Probabilistico (BAE et al., 2012) (BEATTIE et al., 2014) (DEEN,
dados 2015) (ELHELW et al., 2009) (MNATSAKANYAN et
al., 2012) (NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012) (SONG
etal., 2012)
Aprendizagem su- | (FORKAN et al., 2015) (MITCHELL et al., 2011)
pervisionada
Aprendizagem nao | (ALSHURAFA et al., 2014)
supervisionada
Raciocinio | Baseado em regras | (AL-NEYADI; ABAWAIJY, 2009) (BEATTIE et al.,
de con- 2014) (DOBRESCU, 2015) (FORKAN et al., 2015)
texto (HAMEURLAINE et al., 2015) (MILEO et al., 2010)
(SANNINO; De Pietro, 2014) (SANTOS et al., 2016)
Loégica probabilis- | (BEATTIE et al., 2014) (ELHELW et al., 2009)
tica
Baseado em onto- | (ALIREZAIE et al., 2017) (KUIJS; ROSENCRANTZ;
logia REICH, 2015) (ZERKOUK et al., 2014)
Logica difusa (CHIANG; LIANG, 2015)

Fonte: Elaborado pelo autor

decisdes. Song et al. (SONG et al., 2012) propde um middleware sensivel ao contexto para
servicos moveis de saide, especificamente para medicina preventiva. O middleware coleta as
informacdes através do reconhecimento de diversos dados ambientais que afetam a saide dos

pacientes.

A probabilidade bayesiana também foi aplicada ao cédlculo de valores de frequéncia repe-
titivos nas informacdes ambientais e pessoais do usudrio para determinar as relacdes entre as
informacdes de contexto e as praticas de medicina preventiva. Por exemplo, Forkan et al. (FOR-
KAN et al., 2015) apresenta uma metodologia de aprendizado em duas etapas, que correlaciona
atributos contextuais com valores-limite de sinais vitais, gerando no final um conjunto de regras
de associacdo especificas para um determinado paciente: um sistema de aprendizado supervisi-
onado € aplicado ao conjunto de dados gerado no primeiro passo, melhorando assim a precisao
de prever a situacao do paciente. Mitchell et al. (MITCHELL et al., 2011) apresenta uma estru-

tura para consultas no dispositivo mével com um componente de aprendizado supervisionado.

3.4 Desafios e direcoes futuras

Ap0s responder a todas as perguntas da pesquisa, podemos identificar os desafios inerentes

ao uso de dados de contexto na drea da saude. A partir da taxonomia, destacamos os desafios
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na Figura 16. Os primeiros desafios sdo (a) aquisi¢do de contexto, incluindo sensores e cend-
rios de aplicacdo. (GOMES et al., 2017) trata de sensores quanto a sua qualidade e melhoria
dos dados de contexto fornecidos. (KOMNAKOS et al., 2008) fornece uma comparagao entre
vdrias tecnologias de sensores de baixa e alta taxa (por exemplo, Zigbee x Bluetooth) em dife-
rentes cendrios e com diferentes quantidades, incluindo o movimento do paciente, como uma
maneira de tornar uma plataforma de atendimento domiciliar mais eficaz. Outros desafios para
a aquisi¢ao de dados incluem eficiéncia energética, capacidade de resposta e robustez. Como os
sensores costumam relatar seus dados para um no6 central, € necessario protocolos seguros. A
padronizacdo e integracdo de sensores € desejdvel e se apresenta como outro desafio (MICHA-
LAKIS; CARIDAKIS, 2017; DEEN, 2015), além de estender os modelos existentes a diferentes

cendrios, como forma de validagdo.

Figura 16 — Resumo dos desafios
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com relag@o a modelagem do contexto (b), a confiabilidade e a integridade dos dados for-
necidos sdo essenciais, sem espago para lacunas no fornecimento de dados. Caso contréario,
haverd uma fraca representacdo da consciéncia de contexto (GOMES et al., 2017). Por (CHI-
ANG; LIANG, 2015), especialistas no dominio poderiam fornecer conhecimento mais preciso,
para enriquecer as ontologias de conhecimento do contexto do usudrio. A troca de cendrios
realizados pelo paciente pode causar multiplas dificuldades na construcdo do novo contexto e
sua representacao de acordo com (FORKAN et al., 2015). Assim como a validacao de modelos
de representagdo contextual deve ser estendida com dados adicionais, para melhor representar a
realidade (ZERKOUK et al., 2014; ALSHURAFA et al., 2014), a expansdo de protétipos para
ambientes fisicos reais € apontada por MACHADO et al., 2013) como algo a ser alcancado.

Da perspectiva de (c) raciocinio, que envolve raciocinio de contexto e métodos de fusdo de
dados, surgem alguns desafios. Isso inclui o desenvolvimento de algoritmos para a extragao

e combinacdo de informacdes visuais e técnicas aprimoradas de fusdo de dados para deteccdo
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mais precisa das atividades, evitando alarmes falsos (ELHELW et al., 2009; ALIREZAIE et al.,
2017). A representagdo grafica das dependéncias e os resultados das tarefas de raciocinio podem
ser aprimorados através de métodos automaticos aplicados a andlise do histérico das inferéncias,
conforme (MILEO et al., 2010). Métodos mais robustos de criagdo de perfil de comportamento
autondmico, que melhorardo a detec¢do de atividades, minimizariam a carga de trabalho dos

cuidadores, possibilitando o monitoramento a longo prazo dos idosos (ELHELW et al., 2009;
NAVA-MUNOZ; MORAN, 2012).

Para concluir, podemos citar os desafios e questdes de seguranca e privacidade, no que diz
respeito ao uso de informacdes de contexto em saide. Esses problemas afetam diretamente a
confianga nos sistemas que usam as informagdes geradas pelos sensores para criar uma per-
cepgdo contextual (ZERKOUK et al., 2014; KUIJS; ROSENCRANTZ; REICH, 2015). Neste
ponto, podemos destacar a aceitacdo como um desafio importante no uso de sensores, espe-
cialmente no que se refere a confiabilidade no uso de sistemas médicos inteligentes em casa
(ZIEFLE; ROCKER; HOLZINGER, 2011), ou o uso ético e moralmente justificado da tec-
nologia , conforme discutido em (HOLZINGER; SCHAUPP; EDER-HALBEDL, 2008). Em
(HOLZINGER; SEARLE; WERNBACHER, 2011), hd uma discussdo sobre a aceitacao de no-
vas tecnologias a luz da engenharia de usabilidade e acessibilidade, sobre seu desenvolvimento
e uso. Da mesma forma, o uso da computacdo em nuvem para procedimentos intensos de com-
putacdo e a inseguranca das pessoas em relagdo ao compartilhamento de seus dados médicos
pessoais impde desafios a serem superados em relacdo a seguranga e privacidade dos dados
(MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017). Por fim, o acesso as informacdes do paciente por tercei-
ros deve ser cuidadosamente controlado, incorporando dominios confidveis para que usudrios
desconhecidos que nao fazem parte do dominio ndo tenham acesso (AL-NEYADI; ABAWAJY,
2009).

3.5 Ciéncia de contexto e diabetes mellitus

Esta secdo apresenta uma revisdo de literatura que contempla trabalhos dentro do conceito
de ciéncia de contexto relacionados a Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) e aprendizado de ma-
quina. A motivacdo é complementar os dados coletados pela Revisdo Sistemdtica de Literatura
descrita neste capitulo aos resultados obtidos nesta se¢do. Dessa forma, os desafios destacados
puderam ser mapeados a realidade do paciente cronico de diabetes mellitus tipo 2, fornecendo

assim informacdes relevantes para orientar a elaboragdo desta tese.

A string de pesquisa utilizada foi a mesma definida na Secdo 3.1.3, acrescida de termos
relativos a Diabetes Mellitus tipo 2, machine learning e predi¢do, com a string de pesquisa

definida conforme quadro abaixo.
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String de Pesquisa

(Context aware OR Context awareness OR Situational Aware OR Situational Awareness)
AND (Health OR HealthCare) AND (Environment data) AND (Diabetes Mellitus type 2
OR DM2) AND (Machine Learning) AND (Prediction)

A execucdo de buscas de artigos foi realizada no Google Scholar'*. Nos resultados, a sele¢io
de artigos ocorreu conforme o critérios descritos na Secdo 3.1.4 e a avaliacdo da qualidade
dos artigos ocorreu conforme descrito na Se¢do 3.1.5 e, por fim, foram selecionados artigos
publicados entre os anos de 2018 e 2023 em inglés e excluindo resultados de patentes e citagoes.

A tabela 9 apresenta os artigos finais selecionados.

A partir dos desafios identificados pela revisao de literatura, podemos tracar um paralelo
entre as lacunas e desafios no uso de ciéncia de contexto em cuidados de satide e as necessidades
de cuidados com a diabetes mellitus tipo 2 (DM2). Um dos aspectos principais de qualquer
solucdo de saude eletronica é o gerenciamento da qualidade de situacdes urgentes (RIVERA
et al., 2019). Atualmente, essas situacdes sdo acessiveis em uma ampla variedade de sensores
incorporados. A heterogeneidade de tais sensores e a diversidade de necessidades do usudrio

exigem qualidade de servico de gerenciamento e adaptagdo a diferentes situagdes criticas.

Considerando que a fisiopatologia do DM2 é um processo continuo, anormalidades criticas
transitdrias devem ser detectadas precocemente (BRISIMI et al., 2019; DWORZYNSKI et al.,
2019). As redes de sensores capazes de fornecer dados continuos de monitoramento fisiologico
(por exemplo, glicose, pressao arterial, pulso, ritmo cardiaco) (RAMAZI et al., 2019; ABA-
KER; SAEED, 2021) e estilo de vida (dieta, atividade fisica, etc) (FARUQUI et al., 2019) tém
um grande potencial para detectar essas transicdes e acompanhar o progresso da doenga. A
tecnologia da Internet das Coisas pode contribuir significativamente nessa dire¢do, permitindo
a integracdo de mais fatores na tomada de decisdes clinicas relacionadas ao gerenciamento de
diabetes (ZARKOGIANNI et al., 2015).

Devido a natureza multifatorial do DM2, abordagens de modelagem multinivel devem ser
aplicadas para levar em consideracdo todos os diferentes tipos de fatores que estdo fortemente
associados ao inicio e a evolu¢do da doenga (PAN et al., 2023). Novos métodos de andlise de
dados, podem ser usados para capturar relacionamentos correlatos e causais entre as varidveis.
Exemplos disso, sdo a classificagdo e as abordagens baseadas em regressao (Por exemplo, re-
gressdo linear e regressdo logistica). Tais métodos podem ser aplicados para identificar novos
biomarcadores, que estdo fortemente relacionados com o inicio e a evolucdo da DM2 (MAS-
SARO et al., 2019; ZARKOGIANNI et al., 2015; LEE; WON; LEE, 2023)

“https://scholar.google.com.br
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Tabela 9 — Corpus de artigos Diabetes Mellitus tipo 2, machine learning e Predicao

Estudo Objetivo Editora Tipo
Brisimi et al. Identificar pacientes com probabilidade de SagePub Journal
(2019) serem hospitalizados devido a complicagdes

atribuidas ao DM2.

Dworzynski et Identificacdo de individuos com risco de de- Nature Journal
al. (2019) senvolver comorbidades decorrentes da DM2.
Faruqui et al. Prever dinamicamente os niveis didrios de gli-  Jmir Journal
(2019) cose em pacientes com DM2 com base em da-

dos de dieta, atividade fisica e peso.

Aliberti et al. Investiga modelos de predi¢do treinados em IEEE Journal
(2019) sinais de glicose, para inferir valores futuros
de nivel de glicose em um paciente novo.

Munna et al. Detectar prevaléncia de complicacdes entre  Springer Conference
(2020) pacientes com DM2, utilizando um modelo de
previsdo baseado em classificacdo

Chen et al. Classificagdo do diabetes mellitus tipo 2 com Wiley Journal
(2021) ou sem comprometimento cognitivo, usando
conectividade funcional de alta ordem.

Nanda et al. A identificagdo precoce dos fatores de risco  Springer Journal
(2022) associados ao desenvolvimento da tlcera do
pé diabético e classificacdo do tipo de ulcera.

Saravanakumar Predi¢do de bem-estar em pacientes com IJCSNS Journal
e Sabibullah DM?2 através de classificagao.

(2022)

Lee, Won e Lee Desenvolver modelos de aprendizado de ma- PLOS Journal
(2023) quina (ML) que identifiquem depressdo em

pacientes com DM2.

Pan et al. (2023)  Predicdo de risco para retinopatia diabética Frontiers Journal
em pacientes com diabetes mellitus tipo 2
usando poucos indicadores.

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6 Consideracoes Parciais

Este capitulo exp0s investigacdes especificas relacionadas ao projeto proposto, proporcio-

nando uma andlise do estado atual da literatura sobre ciéncia de contexto aplicada a satde. A
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revisdo de literatura delineada neste capitulo desempenha um papel fundamental na identifica-
cdo dos desafios associados a implementacdo de tecnologias no monitoramento de pacientes
portadores de doengas cronicas, como € o caso do diabetes mellitus. Inicialmente, destaca-se
a problematica inerente a defini¢do da ciéncia de contexto aplicada a sadde, abordando aspec-
tos como os contextos de satde nos quais as tecnologias sdo mais prevalentes, a aceitacao do
uso dessas tecnologias por profissionais de saide e pacientes, além dos métodos especificos
de aprendizado de maquina empregados. Por fim, visando orientar a pesquisa, uma segunda
revisdo foi conduzida, focalizando na perspectiva do diabetes mellitus, direcionando, assim, o

trabalho para as particularidades de uma doenca cronica de longa duracgao.
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4 MODELO AIDA

O modelo apresentado neste capitulo alia a medicina de precisdo e personalizada no acom-
panhamento do paciente com diabetes mellitus tipo 2 (DM2). A literatura atual, conforme
mencionado no Capitulo 3 e na Secdo 3.5, apresenta um conjunto de oportunidades e lacunas
de pesquisa no ambito da ciéncia de contexto aplicada a saude e ao diabetes. Nesse contexto, o
presente capitulo expde uma proposta de modelo inteligente fornecendo mecanismos para o de-
senvolvimento da medicina de precisdo e personalizada no acompanhamento do paciente com
diabetes mellitus tipo 2 (DM?2). Conforme previamente destacado, a digitalizacdo do prontua-
rio eletronico (RES) gerando conjuntos massivos de dados (LIANG et al., 2021), aliada ao uso
de sensores vestiveis, para aquisi¢do de dados no contexto do paciente (ROSSETTI; TIASE,
2022), detém o potencial para um monitoramento proativo e, em certos casos, a possivel an-
tecipagdo de hospitalizacdo. A proposta central desta tese reside na continua fusido dos dados
do RES com informagdes obtidas diretamente dos pacientes, proporcionando suporte em tempo
real para tomadas de decisdes e, simultaneamente, facilitando a integracdo fluida entre o moni-
toramento do paciente e a triade de atencao primdria, profissionais médicos e equipe hospitalar.
Essa integracdo encontra-se encapsulada na arquitetura denominada AIDA (Acr6nimo com ori-
gem na frase: "uma Arquitetura Inteligente para o monitoramento de DiAbetes mellitus"). As
secOes subsequentes deste capitulo discorrem sobre as partes que compdem o modelo AIDA,
comegando com as decisdes que nortearam o desenvolvimento do modelo, seguido por uma
visao geral englobando os stakeholders inerentes ao modelo, ap6s um detalhamento das funci-
onalidades e tecnologias que suportam a proposta e, concluindo com as consideragdes finais da

abordagem.

4.1 Decisoes de projeto

Nesta Sec¢do, apresentamos as principais decisdes e limitacdes presentes em nosso projeto.
O modelo apoiard o tratamento e acompanhamento de doentes cronicos portadores de diabetes
mellitus tipo 2. Inicialmente, serd realizado o treinamento de um modelo de classificagdo e
outro de regressao, utilizando dados de RES provenientes de um centro clinico do Brasil. Pos-
teriormente, conduziremos o monitoramento continuo dos pacientes empregando sensores. Os
dados coletados desses sensores serdo, por sua vez, empregados para efetuar a atualizacdo inte-
rativa dos modelos de classificagdo e regressao. Essa atualiza¢do se apresenta como um meio
para personalizar o tratamento e supervisao, adequadamente a singularidade de cada individuo.
Em um contexto onde a integracdo de informacdes advindas de fontes heterogéneas, capaci-
dade de subsidio a decisdes em tempo real, e potencial de otimizacdo da nossa aptidao para
repercutir positivamente no manejo de doencgas cronicas sdo demandas prementes e tangiveis.
Nessa perspectiva, os métodos de aprendizado de mdquina que usam dados observacionais roti-

neiros do paciente sdo tteis para avaliar o andamento do tratamento e informar os stakeholders
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envolvidos em tomadas de decisao(YOU et al., 2019). Neste sentido, a Figura 17 ilustra as tec-
nologias e suas relagdes, envolvidas na construcdo do AIDA. A representacdo foi feita na forma
de etapas, baseado na proposta discutida em (COSTA et al., 2018) e na taxonomia apresentada
em (GUBERT; COSTA; RIGHI, 2020). A seguir explanaremos cada etapa.

Figura 17 — Tecnologias AIDA
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A primeira etapa esté relacionada a aquisi¢do dos dados. Uma multiplicidade de tecnologias
pode estar envolvida na geracdo ou coleta desses dados, incluindo smartphones, aplicativos
moveis, sensores vestiveis, entre outros. No contexto do paciente diabético, podemos citar
sensores vestiveis para avaliar atividades (MSHALLI et al., 2018), uso do acelerdmetro e sensor
de GPS do smartphone para encorajar um estilo de vida mais ativo (ALSHURAFA et al., 2014),
bem como sensores ambientais, para verificiar situagdes de risco (SANNINO; De Pietro, 2014).

A recente abundancia de dados disponibilizados em Registros Eletronicos de Satde (RES)
proporciona uma oportunidade sem precedentes de aplicar andlises preditivas para melhorar o
gerenciamento de DM2 (LIU et al., 2018). Além disso, os dados gerados por sensores dos mais
diversos tipos, que podem monitorar continuamente o paciente (YIN et al., 2019), servem para
atualizar o estado de saide do paciente, sendo armazenados no seu proprio RES. Assim, o RES
ird consolidar as informagdes obtidas do paciente, para permitir consulta a qualquer momento.

Na etapa de processamento estd a inteligéncia artificial. Neste ponto, o modelo AIDA pro-
pde o uso da classificacdo supervisionada através do uso de técnicas de aprendizado de maquina
e do uso de aprendizagem de maquina online para manter o modelo inteligente atualizado, para
acompanhamento e personalizacdo do tratamento do paciente com DM2. A combinagdo de
sensores e aprendizagem de maquina traz a possibilidade de rastreamento generalizado de con-
di¢des de saude e diagndstico de doengas em um contexto didrio, extraindo insights médicos de
sinais fisiologicos relacionados a saude (YIN et al., 2019).

A ultima etapa € a de apresentacdo, onde sdo disponibilizados os resultados alcangados ao
processar o conjunto de dados fornecidos pelo RES e pelos sensores, apds o processamento

pela IA. Neste ponto a previsdo precoce do surgimento de comorbidades relacionadas ou a in-
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dicacdo de manutencdo da saide do paciente € esperada por parte do modelo. Desta forma, as
partes envolvidas no tratamento e acompanhamento do paciente diabético poderao ser atualiza-
das da situagdo, poderao receber alertas quando hé deterioracdo da condicao de satde, previsao
de melhoria ou piora do estado geral de satide, além de verificar parametros de marcadores

relacionados (Sociedade Brasileira de Diabetes, 2019).

4.2 Visao geral

O modelo AIDA ¢€ baseado em informacgdes coletadas do RES e em dados coletados de
sensores no paciente, para fornecer um tratamento individualizado. A Figura 18 apresenta a
visdo geral que foi idealizada. O conjunto de dados armazenado nos sistemas de suporte ao
RES contém informacgdes sobre todos os pacientes de um centro médico. Esse conjunto de
dados serd utilizado para gerar um modelo de classificacdo e um modelo de regressdao. No
contexto do paciente diabético, os dados serdo coletados através de sensores médicos vestiveis
(p. ex., de um smartwatch) e sensores ambientais (p. ex. de um smartphone), da mesma forma,
dados podem ser inseridos pelos diversos stakeholders envolvidos no processo, incluindo o
proprio paciente. Assim, a arquitetura foca em utilizar os dados coletados para atualizar os
modelos de classificacdo e regressao. Como resultado espera-se conseguir a previsao antecipada
de ocorréncia de comorbidades ligadas a DM2, gerando assim acdes corretivas por parte dos

envolvidos (pacientes, médicos, equipe de aten¢do primadria e hospital).

Figura 18 — Visdo geral do modelo AIDA
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4.3 Detalhamento do modelo

O modelo AIDA ¢€ estruturado em quatro mddulos fundamentais: o Médulo Coletor de Da-

dos, o0 Médulo de Pré-processamento, o Modulo de Aprendizado de Médquina e o Médulo de
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Decisdo. O Mdédulo Coletor de Dados serd implantado em uma infraestrutura de Fog Compu-
ting (Computagao na Névoa), com a finalidade de estabelecer uma proximidade entre parte do
processamento computacional e a arquitetura situada em torno do paciente. Esse modulo com-
preende dois submddulos distintos: o Submddulo de Processamento e o Submdédulo do Banco
de Dados Local. Por sua vez, o Médulo de Pré-processamento é composto por dois submo-
dulos inter-relacionados: a Normaliza¢do de Dados e a Selecdo de Recursos. O Médulo de
Aprendizado de Mdquina € constituido pelos submédulos Modelo de Classificagdo e Modelo
de Regressdo. No que tange ao Mdédulo de Decisao, este ¢ composto pelos submddulos Ciéncia
de Contexto e Interface. Importante notar que estes tltimos submddulos sdo implementados em
uma infraestrutura de nuvem computacional (Cloud). A representacdo visual dos médulos da

arquitetura AIDA € apresentada na Figura 19, e serdo detalhados nas subse¢des subsequentes.

Figura 19 — Arquitetura AIDA com seus mddulos e submodulos
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4.3.1 Modulo Tecnologias de Suporte

O modulo Tecnologias de Suporte inclui o submédulo Sensores e o submddulo RES. O
submodulo Sensores serve para representar os diversos tipos de sensores em diversos contextos
diferentes que podem estar presentes no monitoramento do paciente, conforme citado na Se¢ao
3.3.3. Ja o submoddulo RES representa os dados legados do paciente, onde estdo armazenados
os dados médicos coletados em exames clinicos, pela equipe de aten¢do primdria e de possiveis

internacdes, além de dados vindos dos sensores conectados ao paciente.

O moddulo Tecnologias de Suporte estd destacado em cinza na figura, pois ndo faz parte
da descri¢ao do modelo discutir as particularidades de implementacao do conjunto de sensores
no paciente e a tecnologia fisica de comunica¢do destes com o médulo Coletor de dados. Na
Secdo 3.3.2 os desafios do uso de sensores sdo discutidos. Da mesma forma, a arquitetura de
funcionamento e de comunicacao do RES e suas limita¢gdes ndo sao contemplados neste modelo,
mas encontram discussdes com relagc@o a interoperabilidade e ndo incorporacdo de dados sobre
bem-estar, atividades fisicas e habitos alimentares no trabalho de (ROEHRS; COSTA; da Rosa
Righi, 2017).

4.3.2 Moddulo Coletor de dados

O modulo Coletor de dados inclui os submédulos BD Local e Processamento de dados. A
fun¢do do submddulo Processamento de dados € realizar um primeiro pré-processamento dos
dados das leitura que sdo recebidos dos sensores. Conforme os desafios discutidos na Se¢ao
3.3.2, este pré-processamento se faz necessdrio para corrigir possiveis falhas de leitura dos
sensores, e filtragem de valores lidos fora de parametros vidveis para sinais vitais. A Figura
20 apresenta um exemplo de algoritmo simples para o médulo Processamento de dados corrigir
estas falhas e evitar o armazenamento de dados fora de valores vidveis. Dados andmalos com
origem nos sensores podem ser causados por vérios fatores, como falhas de hardware, sensor
corrompido, calibragdo incorreta, interferéncia eletromagnética, entre outros (Harun Al Rasyid
et al., 2019), no caso de erros de sensores e leituras erradas repetidas vezes, € gerada uma
sinalizacdo para eventual correcdo/troca de sensor. No exemplo da Figura 20), os valor de
temperatura lido pelo sensor pode ser um valor ndo vidvel, como uma temperatura do corpo
impossivel de ocorrer (p. ex. 300°C) ou um valor de erro de transmissdo ou leitura (p. ex.
3Ab4). Todos os dados lidos pelos sensores passardo por filtros de valores clinicos nao vidveis,

conforme definidos na literatura médica.

O submddulo BD Local tem o papel de armazenar temporariamente os dados coletados
dos sensores. Este mdédulo armazena os dados antes de serem enviados para o submddulo
Normalizacdo de dados, detalhado na Secdo 4.3.3, e posterior armazenamento definitivo no
RES. Esse armazenamento tempordrio € necessario devido ao arranjo da infraestrutura fisica da
arquitetura, visando a eficiéncia, persisténcia dos dados (KOLODZIEJ; GONZALEZ—VELEZ;
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Figura 20 — Algoritmo para filtrar valores ndo viadveis
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KARATZA, 2017) e coleta de dados em diferentes cendrios em que o paciente pode se encontrar

em determinado momento, e que foram discutidos na Sec¢ao 3.3.3.
4.3.3 Modulo Pré-processamento

O médulo Pré-processamento de dados inclui os submoédulos Normalizacao de dados e Se-
lecdo de recursos. No submddulo Normaliza¢do de dados ocorrem as corre¢des nos dados, que
consiste em inserir valores ausentes e adequar outliers. Esta andlise de dados deve ser realizada,
pois em conjuntos de dados com origem em tempo real nao sdo incomuns erros de leitura e de
processamento. Como alguns fatores dependem de caracteristicas do paciente (como a idade ou
0 género), essas devem ser levadas em consideragdo, pois podem influenciar significativamente

os intervalos validos de valores de sinais vitais e de resultados de exames laboratoriais.

Um desafio significativo para o aprendizado de mdquina € a auséncia de itens de dados
para um determinado paciente. Uma alternativa que pode ser considerada para lidar com dados
ausentes € a imputacdo de dados, pois uma proporcao substancial deles podem acontecer em
um conjunto de dados. A imputacdo de valores ausentes pode ser considerada uma das maiores
tarefas do pré-processamento, pois a maioria dos conjuntos de dados médicos geralmente esté
incompleta, sendo que simplesmente remover os casos incompletos dos conjuntos de dados
originais pode trazer mais problemas do que solu¢des. Uma das técnicas mais utilizadas para
inserir dados ausentes € a imputacdo média (MANIRUZZAMAN et al., 2018), que pressupdem

que a média de uma varidvel acaba sendo a melhor estimativa e consiste na insercao da média
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do valor da varidvel no local do dado faltante, conforme a funcao 4.1:
Vit = avg(Vity + ... + Vi) “4.1)

onde V't € o registro faltante, e avg(Vt; +...+V't,,) é a média dos registros presentes. Além da
imputacdo média, podem ser utilizadas outras técnicas de imputag¢do de dados faltantes, como a
maximizagao regular de expectativa, imputagao multipla e imputacdo kNN (Duy Le; BEURAN;
TAN, 2018). Desta forma, um método adequado para imputacdo de valores faltantes auxilia a

produzir um conjunto de dados de boa qualidade.

O tratamento de outliers também € uma questdo de fundamental importancia na etapa de pré-
processamento, ja que dados fora de padrao podem levar a classificacdes com baixa precisao.
Desta forma, o tratamento de valores pode ser feita usando a imputacdo baseada na média de
dados (conforme visto na substitui¢do de valores ausentes). Uma diferenca importante entre os
dois tratamentos (dados faltantes e outliers), € que a deteccdo de outliers € mais complexa, visto
que o dado estd no conjunto, mas se apresenta de forma discrepante com relacdo aos demais
dados. Uma solug@o para detectar este dado fora de padrao € o uso da técnica de intervalos
inter-quartil (IQR) proposta por (MANIRUZZAMAN et al., 2018). A Figura 21 exemplifica

um algoritmo para o tratamento de dados ausentes e para substitui¢ao de outliers.

Figura 21 — Algoritmo para filtrar valores faltantes e outliers
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Fonte: Elaborado pelo autor

Outra fun¢do do submdédulo Normaliza¢do de dados € colocar os valores dos recursos em
um formato normalizado. A normaliza¢do € uma técnica aplicada como parte da preparagao
de dados para o aprendizado de maquina. O objetivo da normalizagdo € alterar os valores do
conjunto de dados para usar uma escala comum, sem distorcer diferencas nos intervalos de
valores (CHRISTOBEL; SIVAPRAKASAM, 2013). Em um conjunto de dados pode haver
uma grande diferenga na escala dos nimeros, o que pode causar problemas quando se tenta
combinar os valores como recursos durante a modelagem, assim as magnitudes dos valores sdao
escalonadas para valores consideravelmente baixos (ACHARYA et al., 2017). Desta forma, o
modelo AIDA ird aplicar a normalizacdo Z-score como uma das etapas de pré-processamento,

conforme a equagdo:
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T —p
7 =
DP

pop

4.2)

onde: . € a média da populag@o, x € um valor dos dados e D P, € o desvio padrio da popula-
¢ao.

Por fim, dentro do médulo Pré-processamento, hd o submddulo Selecao de recursos, onde
acontece a defini¢do de recursos relevantes a partir do conjunto de dados original. A selecio de
recursos € a técnica de pré-processamento que seleciona o subconjunto ideal a partir de todos
os recursos disponiveis (ALPAYDIN, 2016). Devido a natureza dos dados médicos, eles podem
conter dados irrelevantes e redundantes, reduzindo assim a precisio da previsdo. Desta forma,
selecionar os recursos mais relevantes, contribui para a importancia do pré-processamento na
qualidade da classificacdo final, aumentando a eficiéncia da aprendizagem, a precisdo preditiva
e reduzindo a complexidade dos resultados aprendidos (GANDHI; PRAJAPATI, 2014).

O modelo AIDA fara a selecdo de features utilizando o método F-score, que € um método
simples para selecdo de caracteristicas. Este método é dado pela comparacao direta das distan-
cias entre as médias de duas distribui¢des, em relagdo as suas variancias (HACKELING, 2014).
A métrica F-Score é calculada por:

_ .C’1
i

(mg" —my) + (Mg —m;)

O-iC1 + O'Z'CZ

fi= (4.3)

Sendo que a caracteristica ¢ que maximiza f; € referente & melhor separagdo entre duas
distribui¢des C'; e (5, portanto, essa métrica pode ser utilizada como critério para selecdo das

caracteristicas mais relevantes a serem aplicadas a um classificador.

4.3.4 Modulo Aprendizado de maquina

Neste médulo sdo utilizadas técnicas de aprendizado de maquina responsaveis por prover
a capacidade de detecgdo e predicdo inteligente de crises ao modelo AIDA. O médulo Apren-
dizado de méquina inclui os submé6dulos Modelo de classificagdo e Modelo de regressdao. As
principais tarefas envolvidas neste médulo sdo comuns as técnicas de aprendizado de mdquina:
treinamento, teste, validacdo e classificacao/regressdo. O treinamento, teste e validagcdo serdo
descritos no Capitulo 5.

No submédulo Modelo de classificagdo, os dados histéricos de pacientes armazenados no
RES e origindrios dos sensores, serao utilizados como dados para treinamento. O objetivo deste
submodulo é uma classificagdo bindria, do tipo 0 ou 1, ou seja, determinar se o paciente esta
em crise ou ndo, conforme mostrado na Figura 22. Vdrias técnicas de aprendizado de maquina
tem sido utilizadas para classificacdo em dados de diabetes, entre elas podemos citar SVM
(support vector machine) e classificacdo bayesiana (ABHARI et al., 2019), Para além destas,
redes neurais recorrentes € LSTM (long short-term memory) também tem sido utilizadas espe-

cificamente para drea de saude, devido as caracteristicas de intervalos e atrasos relativamente
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longos em séries temporais (JUNWEI et al., 2019). Adicionalmente, algoritmos como regres-
sdo logistica, arvores de decisdo, floresta aleatoria, gradient boosting, XGBoost e LightGBM
sdo relevantes na classificacdo de pacientes com diabetes mellitus tipo 2, cada um com suas
respectivas capacidades, desde interpretabilidade até otimizagdo de precisao, contribuindo para
insights abrangentes e solucdes eficazes no entendimento e gerenciamento dessa condicao mé-
dica complexa(ABHARI et al., 2019; RENGASAMY; ROTHWELL; FIGUEREDO, 2021).

Figura 22 — Submddulo de classificagao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Da mesma forma que no submddulo de classificacdo, o modelo de regressao utilizard dados
histéricos dos pacientes armazenados no RES e com origem nos sensores, para treinamento do
modelo. O objetivo deste submddulo € uma regressdo em que as saidas sdo continuas, com
o objetivo de predizer o tempo para o paciente entrar em uma crise, baseado nos seus dados
histéricos. Na figura 23, podemos visualizar as entradas do modelo, representadas pela base de
dados do RES e pelas informacdes coletadas pelos sensores, alimentando um modelo baseado
em técnicas de aprendizado de maquina. A literatura apresenta diversas abordagens que sdo
utilizadas para realizar regressdao em dados histéricos, como florestas aleatérias (Randon Forest)
(RODRIGUEZ-RODRIGUEZ et al., 2019) para predizer nivel de glicemia, redes neurais (ZOU
et al., 2018) e LSTM (MASSARO et al., 2019) para predizer o surgimento do DM2.

Figura 23 — Submoédulo de regressao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como apresentado nos submoédulos de classificagdo e regressdo, as fontes de dados sdo o

registro eletronico de saude e os dados fornecidos por sensores. Algumas peculiaridades a
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respeito destes dados precisam ser destacadas. Primeiro, que os dados de registro eletronico
possuem uma dimensdo temporal extremamente importante, assim a mineracao nestes dados
pode permitir uma compreensao maior da progressao da doenga e repostas ao tratamento, por
outro lado estes dados apresentam intervalos de tempo heterogéneos, esparsos, de alta dimensao
e irregulares (REDDY; AGGARWAL, 2015).

Em segundo lugar, ao contrdrio dos dados de registro eletronico, os dados do sensor sdo
geralmente representados como séries temporais numéricas, regularmente medidas no tempo
em alta frequéncia. Exemplos desses dados sd@o dados fisioldgicos obtidos pelo monitoramento
regular dos pacientes. Os dados do sensor para um sujeito especifico sio medidos por um
periodo muito mais curto de tempo, geralmente de alguns minutos a varios dias (REDDY; AG-
GARWAL, 2015). Assim a aplicagdo de uma técnica especifica de aprendizado de méquina, que
consiga lidar bem com as diferentes dimensdes temporais dessas duas fontes de dados (RES e

sensores) e capaz de aprender dependéncias de longo prazo, € indicada.

4.3.5 Modulo Decisao

O moédulo Decisao inclui os submddulos Ciéncia de contexto e Interface. O submddulo
Ciéncia de contexto realiza a andlise dos dados recebidos do médulo Aprendizado de mdquina.
Os valores resultantes dos modelos de classificacdo e regressao sao analisados, como forma de
verificar as condic¢des atuais de satde do paciente e o curso da doenga. A partir desta andlise, os
stakeholders podem ser atualizados a respeito da situagdo de saide do paciente, do andamento

do tratamento e, como forma geral, do curso da doenca.

Conforme ilustrado na Figura 22 o resultado do modelo de classificacao serd 0 ou 1, neste
caso representando que o paciente ndo estd em crise (0) ou estd em crise (1). Por sua vez,
conforme mostra a Figura 23, o resultado do modelo de regressdo podera ter como resultado um
valor entre O e 1, o que ird indicar o tempo até o paciente atingir uma crise. A Tabela 10 mostra
um exemplo de possiveis agdes decorrentes dos valores resultantes do médulo Aprendizado de
maquina.

A Tabela 10 sugere possiveis acdes que o mdédulo Ciéncia de contexto pode executar. A
sugestdo da tabela é de que o resultado decorrente do médulo de regressdo (Figura 23) seja
combinado com o valor da glicemia para que a decisdo seja tomada com mais precisdo. Desta
forma, o envolvimento dos stakeholders acontece na linha do atendimento médico padrdo para
os casos de acompanhamento de pacientes com DM2. Como pode ser visto na Figura 5, o flu-
xograma de tratamento de paciente com DM2 (DUNCAM et al., 2013) consiste em um ciclo
de atendimentos com defini¢des de metas do tratamento, intercalados com ciclos de monito-
ramento e reavaliagdes a cada 3 a 6 meses. Conforme pode ser visto em vdrias situagdes, de
contextos diferentes do monitoramento do paciente com DM2, a modificacdo da dieta € a base
do tratamento. Apesar da natureza geralmente progressiva da doenga, muitos pacientes recém-

diagnosticados com DM2 e que seguem os conselhos alimentares mostram melhora no controle
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Tabela 10 — Tabela de possiveis decisdes do submoédulo Ciéncia de contexto, baseada nos resul-
tados do modulo Aprendizado de mdquina

Tempo . .
MPY | Glicemia Stakeholder Conduta
(dias)
. ‘e Deslocamento imediato ao hospital
Alta Hospital / Médico/ . . o P
. ou servico de saude mais proximo
0 Paciente
L . ‘o Deslocamento imediato ao Hospital
Média Hospital / Médico/ . , . P
. ou servico de saude mais proximo
Paciente
. . ‘1 Deslocamento imediato ao servigo
Baixa Hospital / Médico / , S ¢
. de saide mais préximo
Paciente
. - | Acompanhamento intensivo da atencdo
Alta Paciente / Atencdo rimérpia e médico do paciente ;
<7 Primdria / Médico | P P
L . - | Acompanhamento intensivo da atencdo primadria e
Média Paciente / Atencdo P4 . - . §aop
N o Restri¢do na ingestdo de carboidratos e agucares
Priméria / Médico
. . - | Acompanhamento intensivo da atencdo primaria e
Baixa Paciente / Atencdo bt . ~ . §aop
.. Restricdo na ingestdo de carboidratos e agucares
Priméria
) - | Acompanhamento intensivo da aten¢do primdria e
Alta Paciente / Atengao o ) - .
o restricdo na ingestao de carboidratos e agucares
7-14 Priméria
L . .| Acompanhamento intensivo da atencdo primaria e
Média Paciente /Atencao . Ij . ~ . a0 p
. restricdo na ingestao de carboidratos e agucares
Primaria
) ) _ | Manejo na alimentacao, com restricdo na
Baixa Paciente / Atencdo | . J~ g ¢
o ingestdo de carboidratos e agucares
Primaria
Manejo na alimentacdo, com restri¢do na ingestao
Alta Paciente / Atencdo | de carboidratos e agucares, acompanhamento
15-30 Primédria da Atencdo Primaria
Manejo na alimentacdo, com restri¢do na ingestao
Média Paciente / Atencdo | de carboidratos e agucares, acompanhamento
Primédria da Atencdo Primaria
) ) _ | Manejo na alimentacao, com restricao na ingestao
Baixa Paciente / Atencdo JoT ¢ ¢ £
.. de carboidratos e acucares
Priméria
Manter habitos saudéveis:
Alta Paciente - Alimentacdo
>30 - Exercicios Fisicos
Manter habitos sauddveis:
Média Paciente - Alimentacao
- Exercicios Fisicos
Manter hébitos saudaveis:
Baixa Paciente - Alimentacgao

- Exercicios Fisicos

Fonte: Elaborado pelo autor
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glicémico a ponto de impedir ou retardar a necessidade de agentes orais e insulina. Para aqueles
que necessitam de terapia medicamentosa, pode-se esperar que a atenc¢ao aos conselhos dietéti-
cos melhore ainda mais o controle glicémico (DEFRONZO et al., 2015)

Por fim, o submddulo Interface realiza a comunicagdo entre o nicleo da arquitetura e os
stakeholders. Essa comunicac¢do ocorre nos dois sentidos, a) da arquitetura para os stakeholders
e b) dos stakehoders para a arquitetura. Da arquitetura para os stakeholders, a comunicagdo
ocorre como forma de alarmes e avisos. Dependendo da avaliagdo realizada no médulo Ciéncia
de contexto, com base nos dados fornecidos pelo médulo Aprendizado de maquina, podem ser
notificados um ou mais stakeholders, inclusive o proprio paciente. De acordo com a gravidade
da situacao do paciente, os modelos de classificacdo e regressdo poderdo gerar valores que vao
do "paciente estar em crise"a valores do tipo "o paciente entrard em crise em alguns dias". Deste
modo, poderdo ser notificados o préprio paciente, para que tenha uma atitude mais sauddvel
frente ao curso da doenga, servico de atencao primdria, para que realize visitas mais frequentes
ao paciente, e ainda o préprio médico ou o hospital, caso o paciente necessite de uma internagcao

ou avalia¢do mais detalhada do curso da doenca.

Por sua vez, a comunicacio dos stakeholders para a arquitetura ocorre com o objetivo de
coletar dados atualizados do paciente, conforme pode ser visto na Figura 19. Essa coleta pode
acontecer de diversas formas, no caso da equipe de aten¢do priméaria e do médico, ela pode
ocorrer através da atualizacdo do registro eletronico de satde (RES), com dados de sinais vitais
colhidos no consultério, em exames laboratoriais, acompanhamentos domiciliares ou ainda em
hospitalizacdes. Outra forma de coleta de informagdes ocorre através do sensores, que podem

estar em quartos hospitalares ou em sensores conectados ao paciente.

Os dados dos sensores serdo coletados on the fly no paciente, como forma de manter os
modelos atualizados. Para isso o médulo Interface ird receber os dados atualizados de forma
continua pelos stakeholders utilizando a técnica de aprendizado de maquina online. O aprendi-
zado online € uma familia de métodos de aprendizado de mdquina, em que o objetivo é realizar
alguma tarefa preditiva (ou qualquer tipo de tomada de decisdo), aprendendo com uma sequén-
cia de instancias de dados (ZHENG et al., 2017). O objetivo do aprendizado online é maximizar
a precisao e correcao da sequéncia de previsdes, dado o conhecimento de respostas corretas para

tarefas anteriores de previsdo e, possivelmente, informacgdes adicionais (HOI et al., 2018).

Desta forma, como apresentado na Figura 19, os dados coletados serdo enviados a0 mo-
dulo Pré-processamento para que o processamento de tratamento dos dados seja realizado e,
entdo possam ser atualizados o modelos de classifica¢do e regressdao. Semelhante aos métodos
tradicionais de aprendizado de méquina (em lote), as técnicas de aprendizado online podem
ser aplicadas para resolver uma variedade de tarefas em uma ampla variedade de dominios de
aplicativos no mundo real. Algoritmos de aprendizado online podem ser derivados para tare-
fas de aprendizado supervisionado, onde uma das tarefas mais comuns € a classificacio bindria.
Além desta, podemos destacar a andlise de regressdo de séries temporais, onde os dados chegam

naturalmente de forma sequencial (HOI et al., 2018).
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4.4 Consideracoes parciais

Este capitulo descreveu as caracteristicas e conceitos envolvidos na proposta de uma arqui-
tetura inteligente para gerenciamento da diabetes. Para finalizar o capitulo, algumas conside-
racOes devem ser feitas a respeito da concepgao fisica da arquitetura AIDA. Estas se referem a
proposta de implementacdo de seus mddulos funcionais.

Para dar suporte a arquitetura AIDA, o médulo Coletor de dados é desenvolvido em uma
Fog (computacdo em neblina) e os mddulos responsdveis pelo preprocessamento, aprendizado
de maquina e decisdo se localizam em uma Cloud (computa¢do na nuvem). Para muitos apli-
cativos de assisténcia médica, uma arquitetura simplificada de sensores em nuvem pode ndo ser
viavel, quer seja por politicas hospitalares (KRAEMER et al., 2017), quer seja pelos problemas
decorrentes da transmissdo de dados e a alternancia de contexto do paciente. Para isso, um certo
nivel de processamento € necessario proximo ao dado coletado pelo sensor, garantindo assim
a correcdo de possiveis erros de leitura dos sensores (GOMES et al., 2017) e armazenamento
temporéario dos dados (ELHELW et al., 2009; VITABILE et al., 2019).

Da mesma forma, em muitos sistemas de monitoramento de servicos de saude, servido-
res remotos na nuvem foram usados para armazenar e processar uma grande quantidade de
dados coletados através de sensores (GIA et al., 2015). Assim, a arquitetura AIDA prevé o
pré-processamento dos dados e aprendizado de méaquina, que exigem maior capacidade com-
putacional se localizem na nuvem. A computacdo em nuvem pode fornecer acesso de rede
onipresente, sob demanda e conveniente a recursos de computacdo, que podem ser compar-
tilhados e provisionados rapidamente, com esforco minimo de interacio (MELL; GRANCE,
2011).
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd caracterizada a origem e os dados utilizados para execugdo da avaliacao
da arquitetura AIDA. Além disso, abordamos os procedimentos e as especificidades do trei-
namento de aprendizado de mdquina para classificacao e predi¢do. A avaliagdo da arquitetura
se concentrou em experimentos relacionados aos mecanismos do modelo AIDA e as contribui-
coes propostas. Buscamos seguir abordagens cldssicas de avaliagdo para sistemas inteligentes
baseados em aprendizagem de miquina supervisionada, aplicadas em doencas cronicas (DRIT-
SAS; TRIGKA, 2022; HASAN et al., 2020; KOPITAR et al., 2020). Foram utilizados dados
de sinais vitais, exames laboratoriais e informa¢des de medicamentos usados pelos pacientes,
para dar suporte as avaliacdes. A avaliacdo da arquitetura AIDA ¢ realizada por profissionais
de saude envolvidos na aten¢do primdria e por parte dos pacientes DM2. A avaliacdo de acei-
tacdo da arquitetura inclui um estudo baseado no TAM (Technology Acceptance Model) com
avaliagOes qualitativas dos resultados. Da mesma forma, a avaliacdo por parte dos pacientes
foi realizada com entrevistas semi estruturadas norteadas pelo SUS (System Usability Scale),
visando compreender a importancia do uso do aplicativo/arquitetura na experiéncia do usudrio

(MARTINS et al., 2015). Os experimentos realizados sdo mostrados na Figura 24.

Figura 24 — Fluxo dos Experimentos realizados

12 Avaliagao 22 Avaliagao 32 Avaliacao 42 Avaliagao
Profissionais de satde ilpatsle el Clielicaee Modelo de Predigdo da Pacientes que utilizaram a
ligados a Atencéo Primaria g TEEEe Arquitetura AIDA Arquitetura
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(Dados de Pacientes) (dados de Pacientes) (SUS)

A

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, este capitulo apresenta na Sec@o 5.1 as informagdes sobre a declaracdo de
ética do estudo. Em seguida, na Secdo 5.2 os dados utilizados para implementacdo da arquite-
tura proposta, como fontes de dados, preparacdo dos dados e constru¢iao do conjunto dos dados
para treinamento e testes com os modelos de aprendizado de maquina. Na Se¢do 5.3 sdo abor-
dados os métodos de avaliacdo de aceitacao de tecnologia, no que se refere aos profissionais de
saude e pacientes e por fim métodos utilizados para treinamento e teste dos dados, utilizando

aprendizado de méquina.
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5.1 Declaracao de Etica

Nesta investigacao, foi oportunizado manipular dados reais provenientes de um estabeleci-
mento clinico de saude localizado no Brasil. A materializacdo dessa colaboragdo se deu por
meio de uma parceria entre a Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS) e o Centro
Clinico da Universidade do Vale do Taquari (Univates) em Lajeado - RS. O mencionado cen-
tro clinico disponibilizou o conjunto de dados necessario para conduzirmos nossa pesquisa. E
relevante destacar que este projeto foi devidamente submetido a avaliacdo e obteve aprovagao
dos comités de ética da UNISINOS, identificado sob o registro ndmero 4.585.722, bem como

da Univates, sob a identificacdo de nimero 4.235.499.
5.2 Materiais

Esta se¢do detalha a origem dos dados que foram utilizados para construir o dataset utilizado
nos testes da arquitetura AIDA. Apresentamos e caracterizamos a institui¢cao e a populacdo de
origem dos dados. Discutimos a coleta e tratamento dos dados para construcdo da base de
conhecimento, as técnicas de pré-processamento dos dados, as técnicas de preenchimento de

dados faltantes e o treinamento de modelos de classificac@o e predicao.
5.2.1 Caracterizagdo Centro Clinico

O Centro Clinico! foi inaugurado em marco de 2016 e implantado de acordo com o avango
da grade curricular do bacharelado em Medicina da Univates. Atualmente estdo em funciona-
mento no local o atendimento em mais de 17 especialidades, médicas? além de um ambulatério
de Diabetes e Hipertensdo, laboratdrios de exames e procedimentos ambulatoriais, como eco-
cardia, ultrassonografias, endoscopias, entre outros exames>.

A origem da populacdo atendida compreende 49 municipios da regido de Lajeado/RS, cor-
respondente a 16* Coordenadoria Regional de Satide*. Os pacientes sdo encaminhados ao centro
clinico por meio das prefeituras, via requisicdes de consulta e exames emitidos pelo SUS. No
ano de 2021 foram realizadas 7.564 consultas nas especialidades oferecidas destas, 628 consul-
tas foram no consultério de endocrinologia.

Dentro do espectro do DM2, sdo acompanhados rotineiramente mais de 300 pacientes pelo
servico de endocrinologia do centro clinico. Os dados destes pacientes sdo coletados na re-

cepcao as consultas e, em parte, durante a anamnese do paciente. Da mesma forma, dados de

Thttps://www.saudeunivates.com.br/

Zalergia e imunologia clinica, gastroenterologia, anestesiologia, geriatria, cardiologia, hematologia, derma-
tologia, infectologia, endocrinologia, nefrologia, neurologia, neuropediatria, oftalmologia, otorrinolaringologia,
pneumologia, psiquiatria e reumatologia.

3radiografias simples, endoscopia digestiva alta e baixa, espirometria, Holter, Monitoriza¢io Ambulatorial da
Pressdo Arterial (Mapa), eletrocardiograma, bidpsias, procedimentos dermatoldgicos e de otorrinolaringologia.

“https://saude.rs.gov.br/16-crs-lajeado
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glicose capilar s@o coletados pelos pacientes de forma domiciliar, anotados em uma ficha de
acompanhamento, que posteriormente sdo levadas a consulta e utilizadas para a detec¢ao de

casos de hipo ou hiperglicemia.
5.2.2 Dados empregados

Os dados utilizados para os experimentos de aprendizado de maquina deste trabalho sao
provenientes do registro eletronico de saide de pacientes, da base de dados do Centro Clinico
da Univates. Sdo informac¢des demogréficas e informagdes de acolhimento, que sdo compostas
de sinais vitais coletados na recepcdo ao paciente. As evolugdes, que sdo dados coletados e
anotados pelo médico durante a consulta, envolvem resultados de exames laboratoriais, alguns
sinais vitais que sdo checados novamente, informagdes sobre uso de medicamentos, informa-
coes sobre vicios, além de resultados da anamnese. Também foram coletados dados de sinais
vitais no contexto do paciente, através de um aplicativo, e que serviram para os experimentos

de predi¢do.

Figura 25 — Visao geral dos dados utilizados

Fonte Dados Integragcao Dados Base de Dados

Registro Eletrénico Satde ACOLHIMENTO Integracio Base de Dados Classificagdo
Centro Clinico - Sinais Vitais - Variaveis preditoras
e - Desfecho
~ Integracao e Correcao
EVOLUCAO " - Variavel de desfecho
- Exames Laboratoriais
\ - Vicios

- Desfecho

- Medicagéo \
Aplicativo AIDA Sinais Vitais Integragao Base de Dados Predicao
Contexto do Paciente - Sinais Vitais

- Variavel de desfecho
Variavel de Desfecho

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 25 mostra como os dados foram preparados para comporem as bases utilizadas
nos experimentos. A base de dados para classificagdo foi construida a partir dos dados coleta-
dos do RES dos pacientes, compreendendo os dados estruturados de sinais vitais e dados ndo
estruturados das evolugdes. A partir dos dados da evolugdo foram extraidos dados de exames
laboratoriais, informagdes sobre vicios e corre¢des da varidvel de desfecho. Neste ponto, houve
a integracdo dos dados das varidveis preditoras com a varidvel de desfecho, resultando na base
para os experimentos de classificacdo. A base de dados de predi¢do, foi construida a partir dos
dados coletados no contexto do paciente, através do aplicativo AIDA, desenvolvido para este
fim e apresentado na Secdo 5.2.2.4. Através do uso do aplicativo, foram coletados dados de
sinais vitais e da varidvel de desfecho. Apés houve a integracio destes dados para a posterior

disponibiliza¢do da base de dados que foi utilizada para experimentos de predicao.
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5.2.2.1 Sinais Vitais de Acolhimento

Os dados de sinais vitais dos pacientes do centro clinico, consistem em dados coletados
pela equipe de enfermagem na chegada do paciente para a consulta. Neste momento, diversos
dados sdo aferidos e digitados no RES do paciente. As coletas de alguns dados sao repetidos
no momento da anamnese e anotados na evolu¢do do paciente pelo médico, durante a consulta.

Na Tabela 11 podemos ver uma parte da base RES dos pacientes do centro clinico.

Tabela 11 — Fotografia temporal de dados coletados no sistema do centro clinico.

E* SP I PaD? | PaS® | FC/ | FRY | T" P’ IMC’ | A* | GC!
12/04/2016 | F | 29.44 | 80.0 | 130.0 | 75.0 | 16.0 | 36,2 | 106 35 174.0 | 89
27/06/2016 | M | 29.65 | 80.0 | 130.0 | 64.0 | 17.0 | 36,3 | 106 35 174.0
10/08/2016 | F | 29.77 | 70.0 | 120.0 | 75.0 | 18.0 | 36,4 | 105,5 | 34,8 | 174.0
31/08/2016 | F | 29.82 | 90.0 | 130.0 | 72.0 36,6 | 106,85 | 35,3 | 174.0
19/09/2016 | M | 29.88 | 80.0 | 120.0 | 76.0 36,8 | 106,7 | 33,7 | 178.0
26/09/2016 | M | 299 | 80.0 | 130.0 | 88.0 | 18.0 | 35,6 | 104 32,8 | 178.0
14/12/2016 | M | 30.11 | 80.0 | 130.0 | 72.0 35,9 | 98 32 175.0 | 111

2Entrada (Data de Atendimento); ®Sexo; cIdade; “Pressdo Arterial Diastdlica; ©Pressdo Arterial Sistdlica;
fFrequéncia Cardiaca; 9Frequéncia Respiratéria; "Temperatura corporal; ‘Peso (Kg); /Indice massa corporal;
k Altura (cm); ‘Glicose Capilar

Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados do RES visualizados na Tabela 11, representam as informagdes (colunas) sob as
quais serdo processados os modelos de classificagdo. Destes dados, foram retirados as informa-
¢oes que poderiam identificar o paciente (neste caso, o nimero do atendimento e do prontudrio).
Além disso, podem ser visualizadas células sem nenhum dado (células em branco), que corres-
pondem a dados que, por algum motivo, ndo foram coletados ou que foram coletados mas nao

foram armazenados no RES.
5.2.2.2 Dados de Evolugao

Durante a consulta ao médico especialista, também podem ocorrer coleta de dados do paci-
ente, muitas vezes repetindo parcialmente a coleta dos dados do acolhimento. Estes dados ficam
armazenados em um campo denominado evolucdo. Além de sinais vitais também ficam arma-
zenados neste campo outras informagdes, como por exemplo, relatos do paciente e valores de
exames laboratoriais. Na tabela 12, pode ser visto o campo evolu¢do de um paciente, com data
e hora da consulta. Os campos atendimento e prontudrio foram omitidos para a desidentificacio

do paciente.

A partir do campo evolucdo, foram coletados outro conjunto de dados dos pacientes. Pode-
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Tabela 12 — Exemplo de dados no campo evolucdo, coletados no sistema do centro clinico.
ENTRADA EVOLUCAO

#HAS

#HIPERFERRITINEMIA- HEMOCROMATOSE HEREDITARIA
GENE H63D #HETEROZIGOTO.

#REALIZOU 7 SANGRIAS, ULTIMA 10/11/15

Paciente relata melhora da tontura, relatando episddios somente se fica
muito tempo sem se alimentar. Relata paresia em MSE no dia da
consulta pela manha antes de vir ao Centro Clinico.

MEDICAMENTOS EM USO:

METROPOLOL 100mg 1/2 2x ao dia

LOSARTANA 50mg 2x/dia

ALOPURINOL 100mg 3x/dia

CIPROFIBRATO (parou de tomar hd 2 meses por questdes financeiras)
31/8/2016 8:46
Exames laboratoriais de 18/08/16 em anexo no GED:
-Triglicerideos: 743; 203 (27/11/15), 950 (25/11/14)
-glicose: 125; 109(27/11/15)
-Creatinafosfoquinase:575

-HDL:30

-Colesterol Total: 228

HGT jejum do dia 31/08/16: 97

Exame fisico:

PA:140/100

TIREOIDE: SEM MASSA E NODULOS PALPAVEIS.
LINFONODOS:AUSENCIA DE LINFOADENOPATIAS

Fonte: Elaborado pelo autor

mos classificar estes dados em vicios’, uso e tipos de medicamentos® e Exames laboratoriais’.
Os dados foram coletados por especialistas, através da andlise do campo evolu¢do. A revisdo do
campo evolucdo pelos especialistas, também serviu para a revisao do dado de hipoglicemia, que
no caso deste trabalho, serviu como varidvel alvo para os algoritmos de classificacio e predigao.
Sendo que o objetivo final do modelo seria classificar o paciente em crise hipoglicémica e/ou

predizer se o curso da doencga esta levando o paciente a uma crise hipoglicémica.

SEtilismo, Tabagismo

5Sulfonilureia, Glinida, Metformina, Pioglitazona, Inibidor de dpp4, Inibidor de SGLT?2, inibidor de alfa-
glicosidase, Insulina

TTFG, Potdssio, Colesterol Total, HDL, LDL, Trigliceridios, Vitamina B12, HbAlc
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5.2.2.3 Varidveis analisadas para Classificacdao

Ap6s a coleta dos dados do RES dos pacientes, foi realizada uma selecdo de varidveis a
serem utilizadas no processo de classificacdo, separando as varidveis preditoras da varidvel de
interesse, que neste caso € glicose capilar (vide Tabela 11). Também foram removidas algumas
varidveis que apresentavam alta taxa de dados ausentes, como dados de frequéncia respiratdria

e dados de exames laboratoriais, conforme detalhado na Se¢do 5.2.2.2. Pode ser visto na Tabela

13, os dados resultantes e que foram utilizados para o modelo de classificacao.

Tabela 13 — Detalhamento das varidveis utilizadas para classificagao

Origem Variavel Tipo de dado Utilizacao no Algoritmo
Sexo Categorico Preditora
Idade Ponto Flutuante | Preditora
Pressdo Arterial Diastélica Inteiro Preditora
Pressdo Arterial Sistdlica Inteiro Preditora

Acolhimento | Frequéncia Cardiaca Inteiro Preditora
Temperatura Ponto Flutuante | Preditora
Peso Ponto Flutuante | Preditora
IMC (indice Massa Corporal) | Ponto Flutuante | Preditora
Altura Inteiro Preditora
Tabagismo Categorico Preditora
Etilismo Categorico Preditora
Sulfonilureia Categorico Preditora
Glinida Categorico Preditora

Evolucdo Metfc?rmina Categ(’)r%co Pred%tora
Pioglitazona Categorico Preditora
Inibidor de dpp4 Categorico Preditora
Inibidor de SGLT2 Categorico Preditora
Inibidor de alfa-glicosidase Categorico Preditora
Insulina Categorico Preditora

Acolhimento / . ‘e

~ Glicose Categorico Desfecho
Evolucao

Fonte: Elaborado pelo autor

No total foram utilizadas 19 varidveis preditoras e uma varidvel de desfecho. Na tabela 13,
as varidveis foram agrupadas conforme sua origem, sendo varidveis que se originaram nos dados
de acolhimento ao paciente e varidveis que foram recuperadas junto ao campo evolucdo. Além,
destas, a variavel alvo (desfecho) foi coletada dos dados de acolhimento e, posteriormente, foi
conferida e atualizada através dos dados revisados do campo evolu¢do. Como a varidvel de
interesse possui apenas dois valores possiveis (0, que representa nao hipoglicemia e 1 que re-
presenta hipoglicemia ou crise hipoglicémica), caracteriza-se como uma tarefa de classificagao

bindria a ser processada pelos algoritmos de aprendizado de maquina.
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5.2.2.4 Dados Coletados no Contexto do Paciente

Como detalhado na Se¢do 4.3, a Arquitetura AIDA prevé a coleta de dados no contexto do
paciente, para posterior inclusdo destes dados no RES. Esses dados coletados serviriam para
atualizar o modelo de classificacdo e de predi¢do da arquitetura. Desta forma, foi desenvolvido
um aplicativo denominado AIDA app. Este aplicativo tem como objetivo realizar a coleta dos
dados dos pacientes em seu contexto. Assim, o aplicativo foi instalado no smartphone dos

pacientes e estes informavam os valores dos sinais vitais conforme orientacdes de especialistas.

Figura 26 — Aplicativo AIDA

<&« Dados de Saltde

Insira seus dados de sadde, escolhendo uma
modalidade abaixo

Presséo Arterial Glicemia Capilar
Dados de Sadde
AIDA Alerta de Remédios ,!:— E
= Temperatura Peso
Meus Relatérios e
Namero prontuério
1547 , Dados Cadastrais

e e

- - - - B -
©

0851 @ 4 - -4 Adiss% 2155 © @

<« Dados de Satde Dados de Saude

Glicemia Capilar Digite os resuitados do seu aparelno medidor
de pressao arterial
Leitura da glicemia capilar

Lembre-se de ficar sentado antes, por

Digite os resultados do seu aparelho medidor aproximadamente 5 minutos, e durante
de glicose o processo, além de manter as permnas
reloxadas.
Café da manha 04/08/2022 sistolica Diastélica
Antes
0 Data Hora

1
1/08/2021 9:54
2 horas depois
Frequéncia cardiaca
’ °
@ Puiso
Q srago
Almogo 04/08/2022

Antes
08:51 Salvar

¢}

Ou faga a leitura de forma automatizada,

q clicando abaixo
2 horas depois

0 Leitura da Pressdo
Salvar

(d) (e)

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 26 sdo apresentadas telas do aplicativo AIDA em operagdo. A primeira tela
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(a) de acesso ao aplicativo insere o nimero do prontudrio do paciente (que se conectard ao
RES do paciente); na tela seguinte (b), o menu principal com as opgdes de inser¢do de dados
de saude, registro de alerta de medicamentos e outras opcdes. Na tela (c), podemos ver as
opgoes de entrada de dados, que correspondem aos mesmos dados coletados do paciente durante
o atendimento no centro de saide. Nas telas (d) e (e), temos dois exemplos de entrada de
dados correspondentes aos dados de glicemia capilar e pressao arterial, respectivamente, com
as opg¢oes de entrada manual de dados e leitura automaética por meio de sensores.

Os dados que foram coletados via AIDA app, foram armazenados de maneira diferente dos
dados coletados no acolhimento ao centro clinico. Na Tabela 14 apresentamos um exemplo de
armazenamento de dados coletados via aplicativo. Neste caso, os dados coletados se referem a

glicose capilar, realizada seis vezes ao dia.

Tabela 14 — Dados de glicose capilar coletados via AIDA app
id paciente® Data Hora’ Sexo® | Idade? | Tipo® | Antes/ | Depois?
7 19/01/202209:30 | M | 29.44 c 195 292
7 19/01/2022 12:45 | M | 29.44 a 234 240
7 19/01/202222:00 | M | 29.44 ] 320 281
7 20/01/202208:30 | M | 29.44 c 154 252
7 20/01/202213:00 | M | 29.44 a 150 178
7 20/01/202222:58 | M | 29.44 ] 317 263

“id do paciente (serve de conexdo ao prontudrio); *Data e hora da refei¢io; “Sexo do paciente;
Idade do Paciente; “Tipo de refeiciio (c - café da manh, a - almoco, j - jantar); f Glicose capilar
medida imediatamente antes da refeicdo; YGlicose capilar medida duas horas apds a refeicio

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 15, apresentamos os dados de peso corporal e tipo de balanga que foi utilizada

para coleta, idade, sexo, além de data e hora da coleta do dado e identificacdo do paciente.

Tabela 15 — Dados de peso coletados via AIDA app

id paciente® Data’ Hora® | Sexo? | Idade® | Tipo/ | PesoY
7 19/01/2022 | 22:45 M 29.44 a 95.0
7 20/01/2022 | 22:56 M 29.44 a 96.0
7 22/01/2022 | 00:48 M 29.44 a 96.0
7 23/01/2022 | 22:19 M 29.44 a 96.3
7 25/01/2022 | 23:50 M 29.44 d 96.1
7 26/01/2022 | 18:30 M 29.44 d 96.0

?id do paciente (serve de conexdo ao prontudrio); *Data; “Hora em que o paciente foi
pesado; dSexo do Paciente; ¢Idade do Paciente; f Tipo de balanga (a - analdgica, d -
digital); 9Peso medido

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Tabela 16, apresentamos os dados temperatura medida do paciente, normalmente cole-

tada uma vez ao dia, sem restri¢do com relacao ao horario da coleta.

Tabela 16 — Dados de temperatura coletados via AIDA app

id paciente® Data’ Hora® | Sexo? | Idade® | Tipo/ | Temperatura?
7 19/01/2022 | 22:45 M 29.44 d 359
7 20/01/2022 | 22:56 M 29.44 d 36.0
7 22/01/2022 | 00:48 M 29.44 d 36.6
7 23/01/2022 | 22:19 M 29.44 d 36.3
7 25/01/2022 | 23:50 M 29.44 d 35.8
7 26/01/2022 | 18:30 M 29.44 d 35.7

%id do paciente (serve de conexdo ao prontudrio); *Data; “Hora em que foi medida a tempe-
ratura; ?Sexo do Paciente; “Idade do Paciente; / Tipo de balanca (a - analégica, d - digital);
9Temperatura medida

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, na Tabela 17 aparecem os dados de pressdo arterial sist6lica e diastélica, além do
batimento cardiaco. Foi orientado aos pacientes que realizassem essas medicdes no mesmo

horério do dia, se possivel.

Tabela 17 — Leituras de pressao arterial e batimentos cardiacos
id paciente® Data’ Hora® | Sexo? | Idade® | PAS/ | PADY | BC"

29.44 102 74 84
29.44 108 68 84
29.44 105 69 86
29.44 111 66 74
29.44 | 096 66 75
29.44 | 099 65 77

19/01/2022 | 22:45
20/01/2022 | 22:56
22/01/2022 | 00:48
23/01/2022 | 22:19
24/01/2022 | 00:16
25/01/2022 | 23:45

NG NG NG TN NG I
ST

“id do paciente (serve de conexio ao prontudrio); Data; “Hora em que foi medidos os va-
lores; %Sexo do Paciente; ¢Idade do Paciente; fPressdo arterial sistolica; 9Pressdo arterial
diastélica;"Batimento cardiaco

Fonte: Elaborado pelo autor

Os sinais vitais coletados via aplicativo correspondem aos mesmos sinais vitais coletados
no acolhimento ao paciente. A ideia de coletar os mesmos dados € para manter o padrdo de
funcionamento da arquitetura, no que se refere aos algoritmos de aprendizado de méquina e,

com isso, poder realizar a predi¢do.
5.2.3 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados € uma das fases mais significativas no processo de mineragao

de dados. Ele prepara e transforma o conjunto de dados inicial, geralmente incompletos e in-
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consistentes, para evitar produzir resultados enganosos(FARUQUE et al., 2020). Assim, alguns
métodos de pré-processamento de dados podem ser aplicados a dados brutos antes de executar
uma andlise. O conjunto de dados do estudo é baseado na entrada de dados do paciente (dados
do RES + dados coletados via aplicativo), com vérios fatores complicadores, incluindo valo-
res ausentes, entradas erradas, recursos calculados e amostragem irregular. Portanto, etapas de
pré-processamento sao necessdrias para limpar os dados e tornd-los compativeis com o modelo
de aprendizado de méaquina proposto. As etapas de pré-processamento consideradas para este

estudo incluem manipulagdo de valores ausentes, normalizacdo e balanceamento dos dados.
5.2.3.1 Tratamento de dados ausentes

Em geral, medicdes de satide armazenadas em banco de dados sdo amostradas irregular-
mente e apresentadas com pontos de dados ausentes (FARUQUI et al., 2019). Conjuntos de
dados médicos reais geralmente consistem em dados ausentes com diferentes padrdes que dimi-
nuem o desempenho dos classificadores usados em sistemas inteligentes de saide e diagndstico
de doencas (NADIMI-SHAHRAKI et al., 2021). E necessdrio usar métodos de imputagdo de
dados ausentes para preencher estes valores para chegar a resultados experimentais validados,
garantindo resultados e previsoes imparciais (CENITTA; ARJUNAN; V, 2022). Para lidar com
os valores ausentes foram adotadas metodologias diferentes de preenchimento, dependendo do
tipo de sinal vital faltante e do motivo pelo qual o dado estava faltante. Na Tabela 18 podemos
ver os dados de sinais vitais que possuem dados faltantes e sua porcentagem sobre os totais de

dados de cada sinal vital.

Tabela 18 — Tabela com quantidade e porcentagem de dados faltantes

Sinal Vital Quantidade de Nulos | Porcentagem de Nulos
Pressdo Diastdlica 47 2,3%
Pressdo Sistdlica 44 2,1%
Frequéncia Cardiaca 70 3,4%
Temperatura 80 3,9%
Peso 147 4,3%
IMC* 184 4,3%
Altura 66 3,2%

“fndice de Massa Corporal, calculado com o uso do peso e da altura.
Fonte: Elaborado pelo autor

Diferentes sinais vitais tiveram diferentes tratamentos para dados faltantes. No caso da al-
tura, foi verificado que existiam inconsisténcias de informacdes (mesmo paciente com alturas
diferentes) e falta de dados (campo altura sem preenchimento). Nesta situacdo em especifico,
foi definido junto a especialistas a substituicio dos valores de alturas diferentes 3, pelo valor

de altura com maior frequéncia nos dados do paciente. Essa mesma abordagem foi utilizada

8Essa diferenca acontece, muitas vezes, porque na hora da coleta dos dados, no acolhimento ao paciente, este
pode ser medido de forma diferente, sem o calcado ou com o calgado, por ex.
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quando havia dado faltante no campo altura, sendo colocado no campo a altura que aparecia
com mais frequéncia nos dados. Com a abordagem utilizada nas informagdes de altura, a por-
centagem de dados faltantes de IMC reduziu, pois a altura € um dos dados utilizados para o
calculo do IMC.

Para o preenchimento dos demais dados faltantes foi utilizada uma abordagem baseada em
imputacdo multipla (PEDERSEN et al., 2017; CUMMINGS, 2013; STERNE et al., 2009). O
algoritmo Multiple Imputation by Chained Equation (Mice) é baseado na Fully Conditional Spe-
cification, que inicialmente imputa os dados ausentes em cada varidvel usando a média/modo
e, em seguida, imputa cada varidvel incompleta por um modelo separado, que explora os va-
lores previamente imputados das outras varidveis (BUUREN; GROOTHUIS-OUDSHOORN,
2011; BUUREN, 2018). Na sua configuracao padrdo, para cada varidvel com valores ausentes,
mice usa a parte observada para ajustar uma correspondéncia de média preditiva (para varidveis
numéricas), ou uma regressao logistica (para varidveis bindrias) ou uma regressao politdmica
(para varidveis categdricas) e, em seguida, prevé a parte ausente usando o modelo ajustado
(BUUREN, 2018).

Os dados coletados dos paciente através do aplicativo AIDA, também apresentam dados
faltantes. O gréfico da Figura 27 apresenta a coleta de dados de glicose capilar do paciente no
periodo de 19/01/2022 a 05/09/2022 e a linha de tendéncia dos valores. Duas lacunas de falha
de coleta de dados, especificamente no intervalo de 21/02/2022 e 10/03/2022 e no intervalo
20/05/2022 e 08/06/2022, podem ser vistas. Para além das lacunas de dados faltantes ja citadas,
houveram algumas faltas pontuais, distribuidas ao longo do periodo de coleta. Esses valores

ausentes representam cerca de 18% da quantidade total de dados.

Figura 27 — Grafico com medi¢des de glicose capilar e linha de tendéncia

250
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Glicose
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como o objetivo de tratar os dados faltantes do resultado da coleta via app AIDA, foram uti-

lizadas trés abordagens diferentes. A primeira abordagem, que pode ser vista na Figura 28(A),
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consiste em repetir os dados coletados imediatamente posteriores a lacuna faltante (MIDRONI
et al., 2018), seguindo a indica¢do da linha de tendéncia da Figura 27 (que aponta o decréscimo
nos valores de leitura ao longo da série histdrica). A segunda e terceira abordagem, consistiram
em preencher as lacunas de dados faltantes com a média de dados dos quatro dias seguintes,
conforme pode ser visto na Figura 28(B), e sete dias seguintes, conforme a Figura 28(C) (MI-
DRONI et al., 2018; JEON et al., 2020; JAVIDI et al., 2022). Para a imputacdo dos dados
faltantes pontuais, foi utilizada a técnica de imputacdo multipla (mice) (Duy Le; BEURAN;
TAN, 2018).

5.2.3.2 Normalizacao de Dados

Conforme mostrado na Tabela 11, os valores numéricos estdo em um escala distinta, por
exemplo, idade variando de 20 a 70 e altura variando de 150 a 190. Existem varidveis numéri-
cas com diferencas de escala muito grandes (idade, peso, altura pressao arterial, etc) e varidveis
categbricas (como sexo). E fundamental unificar seus formatos, para evitar vieses decorrentes
de valores muito ampliados (ACHARYA et al., 2017). Para varidveis categdricas, utilizamos a
codificacdo one-hot-encoding, utilizando nimeros inteiros simples para lidar com dados textu-
ais, como na coluna sexo. A normaliza¢do dos dados, com o objetivo de alterar os valores do
conjunto de dados para uma escala comum, sem distorcer diferencas nos intervalos de valores,
foi realizada utilizando standard scaler. Da mesma forma, conforme demonstrado na Figura
27, os valores de glicemia medidos do paciente possuem uma variagdo muito grande de ampli-
tude. Assim, para ndo prejudicar o desempenho do algoritmo de predicdo foi utilizado como
normalizacdo de dados min-max scaler (RAKTHANMANON et al., 2013), utilizada em série
de dados temporais de saide (FARUQUI et al., 2019; JAVIDI et al., 2022).

5.2.3.3 Balanceamento dos Dados

Em um cendrio ideal de andlise, € esperado que as classes presentes em um conjunto de
dados estejam similarmente representadas, mas ao trabalharmos com conjuntos de dados e apli-
cacgdes reais, € mais provavel que os dados disponiveis para andlise estejam desbalanceados.
Diversos estudos publicados na literatura mostram que conjuntos de dados desbalanceados
apresentam diversos desafios para a tarefa de classificacio (MAHANI; Riad Baba Ali, 2020;
ROSHAN; ASADI, 2020; Khalilpour Darzi; NIAKI; KHEDMATI, 2019). Conforme mostrado
na se¢do 5.2.2.3, o dataset utilizado neste trabalho apresenta um desbalanceamento perceptivel,

com a classe minoritdria nos casos de hipoglicemia.

A Figura 29 apresenta as abordagens utilizadas para compensar o desbalanceamento. Pode
ser visto na Figura 29(A) a distribui¢do desigual entre a varidvel alvo (em verde) e ndo alvo (em
vermelho), apresentando 250 e 1821 registros, respectivamente. Na Figura 29(B) € apresentado

o resultado do dataset com balanceamento utilizando a técnica Synthetic Minority Oversam-
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Figura 28 — Graficos das técnicas utilizadas para imputac¢io de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

pling Technique (SMOTE) - random oversampling, que consiste na replicacdao de amostras da

classe minoritdria e, no caso da Figura 29(C) random undersampling, que consiste na remog¢ao
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aleatdria de amostras da classe majoritdria (CHAWLA et al., 2002; RAMEZANKHANI et al.,
2016; SHUJA; MITTAL; ZAMAN, 2020). Por fim, na Figura 29(D), pode ser visto a técnica

smoteen - combine-sampling para equilibrar as duas classes de dados (KUMAR et al., 2022).

Figura 29 — Técnicas de Balanceamento de dados utilizadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Métodos de Avaliacio

Esta se¢do discute a avaliacdo da Arquitetura AIDA, abordando primeiramente a avaliagao
da tecnologia de coleta de dados AIDA, e sua aceitacdo por parte dos profissionais de satde
ligados a aten¢do primdria e por parte dos usudrios. Em seguida, € realizada a avaliacdo da
classificacdo e da predicao dos algoritmos de aprendizado de médquina aplicados aos dados de

histéricos dos pacientes e aos dados coletados pelo aplicativo, respectivamente.

5.3.1 Aceitacdo da Tecnologia

Para implementacdo e utilizacao bem sucedida da tecnologia, a vontade e aceita¢io por parte
dos usudrios é um fator crucial (AGGELIDIS; CHATZOGLOU, 2009). Durante as ultimas
décadas, pesquisadores desenvolveram vdrios modelos para entender os atributos de aceitagio
da tecnologia entre os usudrios. Esses modelos foram verificados vdrias vezes para determinar
sua eficdcia para muitas aplicagdes baseadas em tecnologia da informacao, no entanto o modelo

de aceitacdo de tecnologia (TAM) até agora representa a base mais sélida e estabelecida de
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aceitacdo de tecnologia (VENKATESH et al., 2003; CARTER; BELANGER, 2005; JAUK et
al., 2021). Originario dos campos da sociologia e da psicologia, o TAM € o modelo mais
utilizado em diversos estudos de pesquisa. O principal objetivo € prever a adocdo de novas
tecnologias entre os usudrios e destacar os problemas de design do sistema de informacdo antes
que seu uso se torne predominante entre as pessoas. Conforme pode ser visto na Figura 30, o
TAM consiste em dois construtos principais: facilidade de utilidade percebida e facilidade de
uso percebida que sdo usados em vérios contextos tecnolégicos (VENKATESH et al., 2003; YI
et al., 2006; AHMAD et al., 2020).

Figura 30 — Modelo de Aceitacdo de Tecnologia

Variaveis Atitude em Intencéo de Uso Real do
Externas Relagao ao Uso Uso Sistema

Fonte: Baseado em (DAVIS, 1989)

A utilidade percebida de sistema de informagao, pode ser definida como “a extensao em que
os individuos acreditam que o uso da nova tecnologia aumentard o desempenho de suas tarefas”.
Existem muitos estudos na drea de tecnologia, que mostram os efeitos da utilidade percebida na
inten¢@o de uso de uma determinada forma de tecnologia na area de saide (KIJSANAYOTIN;
PANNARUNOTHAI; SPEEDIE, 2009; RHO et al., 2015; ZHANG et al., 2019). Por sua vez, a
facilidade de uso percebida é definida como “o grau em que um individuo acredita que o uso de
uma determinada tecnologia serd livre de esfor¢co mental” (DAVIS, 1989). Muitos estudos no
campo da aceitacdo da tecnologia mostram que a facilidade de uso percebida tem influencias
diretas e indiretas, mediadas pela utilidade percebida na inten¢do de usar a tecnologia (SAMPA
et al., 2020; BHATIA, 2021; SERRANO et al., 2021; AHMAD et al., 2020).

5.3.1.1 Participagdo e Avaliacdo

A amostragem ndo probabilistica de conveniéncia foi utilizada para selecionar os profissio-
nais de saude, sendo os participantes escolhidos com base na disponibilidade e ndo em critérios
estatisticos. Também usamos a estratégia bola de neve para selecionar os profissionais de saide
para este estudo, na qual pedimos a cada participante que recomendasse outros candidatos co-
nhecidos. Uma abordagem em dois passos descrita e utilizada em (ANDERSON; GERBING,
1988; NAGLIS; BHATIASEVI, 2019) foi aplicada na fase de avaliacdo. Na primeira etapa, fo-
ram realizados testes para comprovar a confiabilidade da escala por meio da andlise do modelo
de mensuracdo. Em seguida, em uma segunda etapa, foi realizada uma andlise qualitativa dos

resultados obtidos com a aplicacido do instrumento, avaliando os resultados das respostas e os
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comentdrios dos respondentes.
5.3.1.2 Instrumento de Avaliagdo e Intervencao

Como pode ser observado na Tabela 19, uma série de afirmacdes foram elaboradas e sub-
metidas aos profissionais de satide para determinar a aceitacdo e possivel adocdo da tecnologia
para controlar o curso da doenca DM2. A populacdo-alvo definida para esta pesquisa foram os
profissionais de saide diretamente envolvidos no acompanhamento e tratamento de pacientes
com DM?2, a exemplo daqueles que atuam na atengao bdsica, hospitais e médicos da drea. A
partir dessas afirmacdes, foi disponibilizado um instrumento online. O instrumento inicial foi
discutido com especialistas e foram feitas as modificacdes necessdrias para melhorar o con-
teudo e a clareza. Posteriormente, foi desenvolvido na plataforma Google Forms e apresentado
diretamente aos envolvidos por meio de mensagens de e-mail e aplicativos de mensagens. Junto
com o formuldrio de pesquisa, um video apresentando as funcionalidades do aplicativo e um
link para download do protétipo foram disponibilizados para os interessados em testar as fun-
cionalidades disponiveis. A pesquisa baseada na internet foi adotada neste estudo devido a
flexibilidade demogréfica e seguranga no alcance do publico-alvo, levando em consideragdo os
efeitos da pandemia de Covid-19.

O instrumento era composto por duas partes. A primeira contemplou as caracteristicas
demogréficas essenciais dos participantes, incluindo informacdes sobre sexo, idade, local de
trabalho e profissao/escolaridade. A segunda parte continha afirmagdes para avaliar a aceitagao
do uso do aplicativo com base nos conceitos do TAM. Assim, foi utilizada a escala Likert de
5 pontos, que variou entre discordo totalmente (1) a concordo totalmente (5). O instrumento
foi disponibilizado através da ferramenta Google Forms®, juntamente com um video explicativo
das funcionalidades da tecnologia e do app'®. A coleta de dados teve inicio em julho de 2021 e

foi concluido em agosto de 2021.
5.3.1.3 Analise dos dados

A validade de contetido do instrumento de avaliacdo, foi realizada quantitativamente por
meio do Indice de Validade de Contetido por Item (I-CVI). Esse indice indica a proporgio de
concordancia sobre a relevancia de cada item, considerando como valor minimo justo um resul-
tado maior ou igual a 0,80. Para avaliar a abrangéncia do roteiro como um todo, foi verificado
0 S-CVI/Ave (indice de Validade de Contetido por Escala/Média). Aqui, valores maiores ou
iguais a 0,80 sdo considerados representativos de relevancia (POLIT; BECK, 2006; da Silva
Lima Roque et al., 2021).

Além disso, para estimar a confiabilidade dos itens de mensurac@o, o alfa de Cronbach!! foi

“https://forms.gle/VQpoKzoY7WgMz1mM6
10https://youtu.be/DbOkwEbPUDS
Coeficiente calculado para medir a consisténcia interna/confiabilidade de um instrumento de avaliacio.
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Tabela 19 — Itens dos Construtos

Itens dos Construtos
Utilidade percebida

1 O aplicativo AIDA auxilia no monitoramento do paciente com DM?2.

2 O aplicativo AIDA possui as fungdes necessdrias para coleta dos sinais vitais e sin-
tomas da DM2.

3 O aplicativo AIDA ¢ apropriado para atender aos objetivos da equipe de atengao
primdria.

4 O aplicativo AIDA ¢ apropriado para atender aos objetivos da equipe hospitalar.
5 O aplicativo AIDA auxilia o paciente no monitoramento do DM2.
Facilidade de uso percebida
6 O AIDA ¢ ficil de utilizar.
7 A interface do AIDA facilita a realizacdo do acompanhamento.
8 A interface do AIDA facilita a realizag@o do autocuidado.
Intencao de uso
9 Usar o app AIDA é uma boa ideia.

10 Usar o app AIDA ¢é agraddvel.

Fonte: Elaborado pelo autor

calculado sobre os construtos. Valores de alfa de Cronbach acima de 0,7 indicam a confiabili-
dade do instrumento e, como forma complementar, foi calculada a correlagdo de Pearson entre
os itens dos construtos (NATARAJAN; BALASUBRAMANIAN; KASILINGAM, 2018). A
matriz de correlacdo mede o grau de relacdo linear entre cada par de itens, podendo ficar entre
-1 e 1 (BAABDULLAH, 2018). Por fim, uma andlise qualitativa foi realizada, para avaliar os

resultados das respostas do questiondrio e os comentdrios dos respondentes.

5.3.1.4 Entrevista de avaliacdo com os pacientes

Com o propésito de complementar os dados obtidos na pesquisa sobre a aceitagdo da tecno-
logia entre os profissionais envolvidos no acompanhamento de pacientes com Diabetes Mellitus
tipo 2 (DM2), realizou-se uma entrevista com os proprios pacientes que utilizaram o aplicativo
AIDA. A abordagem da entrevista foi do tipo centralizada, na qual o entrevistador permite
que o entrevistado expresse livremente sua experiéncia pessoal no uso do aplicativo, dentro
de tépicos predefinidos, conforme preconizado por (LAKATOS; MARCONI, 2010; BARROS;

LEHFELD, 2007). Para essa finalidade, foram formuladas uma série de perguntas com base nas
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afirmagdes presentes no instrumento de avaliacao de usabilidade conhecido como SUS (System
Usability Scale), conforme descrito por (MARTINS et al., 2015). As perguntas com base no
SUS estao detalhadas na Tabela 20.

Tabela 20 — Questiondrio baseado nas afirmagdes do SUS
Afirmacao Original SUS Pergunta Adaptada
Acho que gostaria de utilizar este produto com | Voc€ usaria o aplicativo se ele estivesse disponivel (ao
frequéncia. invés da folha de anotagdo)?

rio. zar?

Acho que necessitaria de ajuda de um técnico para
conseguir utilizar este produto.

Considerei que as vdrias funcionalidades deste pro-
duto estavam bem integradas.

Suponho que a maioria das pessoas aprenderia a utili-
zar rapidamente este produto.

Precisou de auxilio para utilizar o aplicativo (cuidador
ou técnico)?

Achou as funcionalidades do produto integradas?
Fluia o uso

Encontrou muitos problemas (inconsisténcias - insta-
bilidade) no uso do aplicativo?

Acha que outros pacientes aprenderiam a utilizar o
aplicativo rapidamente e com facilidade?

Achou o aplicativo muito complicado de ser utili-

zado?

Qual a sensacdo que teve ao utilizar o aplicativo (con-
fianca, seguranga)?

Tive que aprender muito antes de conseguir lidar com
este produto.

Teve que estudar/aprender muito para utilizar o apli-
cativo?

Fonte: Baseado em (MARTINS et al., 2015)

Adicionalmente, é importante salientar que as questdes orientadoras das entrevistas com
os pacientes, conforme apresentadas na Tabela 20, foram direcionadas para compreender a
relevancia do uso do aplicativo no processo de gestdo da doencga, na coleta de informacdes
relevantes, bem como na percep¢do global em relacdo ao aplicativo. Ressaltando-se que as

entrevistas foram gravadas em meio digital.

5.3.2 Treinamento e teste

Ao trabalhar com aprendizado de mdquina, usamos métricas especificas para avaliar qual
algoritmo melhor se adapta a tarefa e ao conjunto de dados. Sempre que possivel, para testar
o modelo obtido, utiliza-se um conjunto de dados de validacdo externa, coletado independen-
temente do conjunto de dados de treinamento no qual o modelo foi construido (REDDY; AG-
GARWAL, 2015). No entanto, na maioria dos casos préaticos, os dados sdo escassos e dificeis
de serem coletados. Para resolver este problema, uma estratégia comum € dividir o conjunto de
dados em conjuntos de treinamento e teste, antes de ajustar um modelo de aprendizagem de ma-

quina e prosseguir com a avaliacao final do melhor desempenho do modelo. A razdo para fazer



107

isso € que, se usarmos todo o conjunto de dados para ajuste, o modelo sofrerd um sobreajuste
dos dados e podera levar a previsdes ruins em cenérios futuros. Portanto, manter uma parte do
conjunto de dados e testar o desempenho do modelo antes de implanta-lo, pode proteger contra
problemas inesperados que podem surgir devido ao overfitting (JOSEPH, 2022). A Figura 31

ilustra a divisdo do conjunto de dados em dados de treinamento e teste.

Figura 31 — Divisdo do conjunto de dados
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Ajuste de Hiperparametros
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Fonte: Elaborado pelo autor

N3ao ha consenso sobre a propor¢do ideal de divisdo de dados para treinamento e teste. As
divisdes mais usadas sdo 60:40, 70:30 ou 80:20, dependendo do tamanho do conjunto de dados
inicial. Para grandes conjuntos de dados, o conjunto de teste pode ser apenas 10% ou menos
(RASCHKA et al., 2022; JOSEPH; VAKAYIL, 2022). Neste estudo utilizamos a divisdo de
propor¢ao 80:20. O Capitulo 6 apresenta mais detalhes e os resultados de cada anélise realizada.
Para conseguir essa divisdo, usamos a funcdo train_test_split'> do Scikit-learn, configurada para
embaralhar o conjunto de dados antes de realizar a divisdo estratificada e permitir que a divisdo
seja reproduzida em vdrios testes. Estratificacao significa que o método train_test_split retorna
subconjuntos de treinamento e teste que t€m a mesma propor¢cdo de rétulos de classe que o

conjunto de dados de entrada.
5.3.3 Sele¢dao do Modelo

Cada algoritmo de classificagdo tem vieses inerentes € nenhum modelo de classificacao
pode ser considerado superior, se ndo fizermos suposi¢des sobre a tarefa. Na pratica € essencial
comparar diferentes algoritmos de aprendizado para treinar e selecionar o modelo de melhor
desempenho (RASCHKA et al., 2022). Um modelo de aprendizado de mdquina é composto
de parametros e hiperparametros que afetam a velocidade e a precisdo do processo de apren-

dizado. Um parametro € uma varidvel cujo valor € estimado a partir do conjunto de dados e

2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
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aprendido durante o treinamento dos conjuntos de dados histéricos. Em contraste, um hiperpa-
rametro é uma varidvel de configuracao externa ao modelo que é definida manualmente antes
do treinamento do modelo, sendo que seu valor nao pode ser avaliado a partir dos conjuntos de
dados.

Nesta se¢do, apresentaremos a abordagem utilizada para encontrar o melhor modelo de ML
para a tarefa e dados disponiveis. Um modelo é constituido pela configuracdo dos diferentes
hiperparametros, com cada algoritmo de ML precisa de um nimero diferente de hiperparame-
tros. O desafio € encontrar os melhores valores para os hiperparametros. Nao € possivel saber o
melhor conjunto de valores do hiperpardmetro, mas podemos usar regras praticas ou selecionar
um valor com tentativa e erro para nosso algoritmo de ML. A Figura 32 ilustra nossa abordagem
para encontrar a combinac¢do apropriada de hiperparametros para treinar o melhor modelo de

cada algoritmo de aprendizado de maquina selecionado.

Figura 32 — Selecdo do Modelo
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Fonte: Baseado em (SCIKIT-LEARN, 2022a)

Na Secdo 5.3.2 apresentamos a necessidade da divisao inicial do conjunto de dados em da-
dos de treinamento (usados para ajustar o modelo de aprendizado de maquina) e dados de teste
(usados para avaliar o desempenho do melhor modelo). Usamos as abordagens de otimizagdo
de dados de treinamento e hiperparametros nesta etapa para ajustar os modelos. Para isso, o
treinamento € dividido em multiplos conjuntos, € o modelo candidato foi treinado e validado
usando o procedimento de validacdo cruzada (JOSEPH; VAKAYIL, 2022). Optamos por usar
uma validagao cruzada de K-Folds com cinco folds.

Na validacdo cruzada, o conjunto de dados € dividido aleatoriamente em um ntimero de k-
folds (por¢des de dados) de tamanho igual. Em seguida, cada fold € utilizada como um conjunto

de teste e as outras sdo usadas para treinamento. Cada iteragdo usa um fold diferente como teste,
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o que produz uma estimativa de erro. Apds completar o teste em um fold e utilizado os outros
como treinamento, um fold sucessivo diferente do anterior, € utilizado, e o procedimento €
repetido para produzir outra estimativa de erro. O processo continua até que todas os k-fold
sejam usados uma vez como um conjunto de teste. Assim, temos um nimero k de estimativas
de erro que podem ser computadas em uma estimativa de erro médio (a pontuagdo de validagdo
cruzada) e um erro padrao das estimativas (RASCHKA ; MIRJALILI, 2019).

Nao podemos esperar que os hiperparametros padrdao dos diferentes algoritmos de apren-
dizado fornecidos pelas bibliotecas de software seja ideal para nossa tarefa de problema es-
pecifica. Portanto, faremos uso frequente de técnicas de otimizacdo de hiperpardmetros que
nos ajudam a ajustar o desempenho do nosso modelo (RASCHKA; MIRJALILI, 2019). Para
fins de comparacao, treinamos um modelo com a configuracao padrdo dos hiperparametros do
Scikit-learn para cada um dos algoritmos testados. A biblioteca Scikit-learn fornece duas abor-
dagens genéricas para otimizacao de hiperparametros, o Grid Search e o Randomized Search
(SCIKIT-LEARN, 2022b).

O Grid Search considera exaustivamente todas as combinagdes de parametros para gerar
candidatos a partir de uma grade de valores de parametros especificados anteriormente. Essa
estratégia de busca possui um custo computacional significativo que deve ser considerado em
conjuntos de dados com muitas caracteristicas, mas atualmente é o método mais utilizado para
otimizacao de parametros. Por sua vez, o Randomized Search implementa uma pesquisa alea-
téria sobre os hiperparametros, onde cada configuracdo é amostrada de uma distribuicdo sobre
possiveis valores de hiperparametros. Esta técnica tem dois beneficios principais sobre uma
busca exaustiva: uma combina¢do pode ser escolhida independente do nimero de hiperpara-
metros e valores possiveis, e adicionar hiperparametros que nao influenciam o desempenho nao

diminui a eficiéncia.

Ao final do processo de otimizacao de hiperparametros, temos trés modelos de ML que fo-
ram ajustados no dataset de treinamento: um com hiperparametros padrao, um gerado por Grid
Search e outro como resultado de Randomized Search. Os modelos sdo treinados novamente
com todo o conjunto de treinamento e usamos o conjunto de dados de teste para estimar o de-
sempenho dele nesses dados ndo vistos. Se o desempenho for satisfatério, o modelo pode ser
usado para prever novos dados futuros (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

5.3.4 Parametros de desempenho

Avaliar a qualidade é uma parte importante do desenvolvimento do modelo. Para mensurar
os resultados apresentados pelo AIDA serdo avaliados a precisdo do modelo para deteccdo de
crises € a precisdo do modelo em relacdo a predicdo de crises. Como forma de quantificar a

qualidade da arquitetura, separamos as métricas de classificagcdo e regressao em duas subsecoes.
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5.3.4.1 Meétricas para quantificar a qualidade da classificacdao

Em um problema de classificagdo bindria, as instancias sdo mapeadas para duas classes, por
exemplo, positivas ou negativas. Formalmente, um classificador X mapeara as instincias para
uma das duas classes positivas ou negativas {p, n}. Assim, dado qualquer classificador bindrio,
existem quatro resultados possiveis (FAWCETT, 2006; NICOLAS, 2017):

Verdadeiro Positivo (VP): Essas sdo as observagdes corretamente rotuladas como per-

tencentes a classe positiva;

Verdadeiro Negativo (VN): Essas sdo observacgdes incorretamente rotuladas como per-

tencentes a classe positiva;

Falso Positivo (FP): Essas sdo observacdes incorretamente rotuladas como pertencentes

a classe positiva;

Falso Negativo (FN): Essas sdo observacdes incorretamente rotuladas como pertencentes

a classe negativa.

Estes fatores podem ser utilizados para avaliar acuricia, precisdo, sensibilidade e F-score

(que é uma medida que combina precisdo e sensibilidade).

Acuricia: E a base da medicao da qualidade de qualquer modelo preditivo. A acurdcia mede
a capacidade do modelo de classificar corretamente cada caso de o paciente estar em crise ou
ndo estar em crise, dado o niimero total de casos avaliados. Na equacgao 5.1, ac fornece a medida

para a acuricia.
VP+VN

" VP+VN+FP+FN

ac (5.1)

Precisdo: A precisao de um modelo € a fracdo de ocorréncias relevantes entre as ocorréncias
recuperadas. E calculado considerando a razao de verdadeiros positivos pelo total de positivos
em um modelo. No caso do modelo AIDA significa dizer a quantidade de crises detectadas de

forma correta. Em 5.2 apresentamos a equagao para a precisao, dado por p.

VP

“VPLFP (5.2)

p

Sensibilidade: E a fracdo de ocorréncias relevantes que foram recuperadas sobre a quanti-
dade total de ocorréncias relevantes. Uma sensibilidade alta significa que a maioria das ocor-

réncias retornadas eram relevantes, é a capacidade que o modelo tem de detectar se a pessoa
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estd em crise. E medido como a razdo de verdadeiros positivos para a soma dos verdadeiros

positivos e falsos negativos dado por s, apresentada em 5.3

VP

STVUPTEN (5-3)

Fy, — Score: E uma medida que combina precisdo e sensibilidade. E aproximadamente a
média dos dois quando estdo proximos, sendo os seus meios harmonicos. A média harmonica é
a razdo entre o quadrado da média geométrica dividido pela média aritmética. Na medida F'1,

tanto a precisdo quanto a recuperacdo sao igualmente ponderadas, conforme definido em 5.4 :

p*S
D+ s

F,=2x 5.4)

O célculo da precisdo e do fator de recuperacdo para um classificador com mais de duas
classes requer a extragdo e manipulacdo da matriz de confusdo. Porém, essas medidas de ava-
liagdo comumente usadas (recall, precisdo e F-score) sdo tendenciosas e ndo devem ser usadas
sem uma compreensao clara dos vieses e a identificacdo correspondente dos niveis de chance ou
de caso base da estatistica (POWERS, 2011). Uma medida mais confidvel da qualidade de um
modelo é conhecida como a 4rea sob a curva (AUC - Area Under the curve). Uma das mais usa-
das € a drea sob as caracteristicas operacionais do receptor (AUROC - Area under the receiver
operating characteristic) (NICOLAS, 2017). Nas ciéncias médicas, a andlise ROC tornou-se
um padrdo para avaliagdo e estabelecimento de padrdes, comparando a verdadeira taxa positiva
e taxa de falso positivo (REDDY; AGGARWAL, 2015).

A curva ROC € uma ferramenta para visualizar o desempenho de um classificador bindrio.
A curva € gerada calculando os valores da taxa positiva verdadeira (VPR) (equagdo 5.5) e da
taxa positiva falsa (FPR) (equacgao 5.6) para diferentes limites de classificagdo em um conjunto

de validacdo. As equagdes para calcular o VPR e o FPR sdo apresentadas a seguir:

VP
TPV_—VP—i—FN (5.5)
FP
TPF = ———— .
FP+ VN (56)

Sendo um grafico bidimensional no qual a taxa de verdadeiros positivos € plotada no eixo Y
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e a taxa de falsos positivos € plotada no eixo X. A drea sob a curva ROC calcula a integral sob a
propria curva, e pode ser interpretada como a probabilidade mais alta de o classificador bindrio
classificar uma observagao positiva escolhida aleatoriamente, do que uma observacdo negativa
escolhida aleatoriamente (NICOLAS, 2017).

No dominio biomédico, a curva ROC tem sido empregada na avaliagdo do diagndstico da
doenca. O ponto de corte varia do valor mais alto possivel, onde todos os sujeitos sao previstos
como negativos (TPV = 0, TPF = 0), até o valor mais baixo possivel, onde todos os sujeitos
sao previstos como positivos (TPV =1, TPF = 1) , e em cada corte possivel, o TPV e o TPF
sdo calculados com base na matriz de confusdo correspondente (REDDY; AGGARWAL, 2015;
NICOLAS, 2017).

Em um modelo ideal, onde TPV =1 e TPF = 0, a 4rea sob a curva ROC (AUC) serd igual a
1. A AUC de um classificador aleatério é 0,5. Quanto maior o valor de uma AUC acima de 0,5,
melhor o modelo de previsdo. Contudo, quando a AUC € menor que 0,5, ndo significa que o
modelo de previsao seja ruim, mas significa que a suposi¢ao feita pelo modelo estd incorreta e,
portanto, para resolver esse problema, basta trocar a definicdo de individuo positivo e individuo
negativo (REDDY; AGGARWAL, 2015).

5.3.4.2 Meétricas para quantificar a qualidade da regressao

Assim como na classificagdo, a qualidade da regressdo é mensurada pelo erro. Contudo,
para mensurar O €rro na regressao precisamos mensurar a distancia entre o ponto predito € o
ponto real, também chamada de fun¢do de perda. A funcdo de perda mais bdsica, € a soma dos
erros em cada iteragdo. O erro serd a diferenca entre o valor previsto e o valor real. Portanto, a
funcdo de perda serd dada como L = Z(Y —Y) onde L é a perda, Y é o valor preditoe Y € o
valor real (WANG; BOVIK, 2009).

Em trabalhos relacionados a diabetes para predi¢do de glicemia (FARUQUI et al., 2019;
KALITA; MIRZA, 2022), biomarcadores ligados ao DM2 (RAMAZI et al., 2019) ou mesmo a
predi¢do do surgimento do DM2 (PRIYADARSHINI; BARIK; DUBEY, 2018), a qualidade da
regressdo € mensurada utilizando fungdes como RMSE (Root Mean Squared error), definido
pela Funcdo 5.7, a fungdo MAE (Mean Absolute Error), apresentada na Func¢do 5.8 ou ainda a

Funcido MPD (Mean Poisson Deviance), que podes ser visulaizada na Funcdo 5.9.

N-1 ~
RMSE(y, §) = \/ i (]% —9)° (5.7)

N-1 .
i=0 |yi — Ui

MAE(y,9) = 2 N

(5.8)

~

MPD =23 yilog (3) -3 (& _ yi> (5.9)
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O RMSE ¢ o resultado do erro obtido no treinamento do modelo, em geral esse valor repre-
senta a distancia estimada pelo modelo em relagdo ao valor obtido. Quanto menor o RMSE,
mais proximo do valor real e mais preciso é o modelo treinado. Por sua vez o MAE pode ser
definido como a soma absoluta das diferencas entre as varidveis alvo e preditas mede a média
da diferenca absoluta entre os valores previstos pelo modelo e os valores observados. Por fim, o
MDP mede a Média do Desvio de Poisson, o objetivo de utilizar esta métrica € de ndo penalizar

caso haja uma tendéncia de valores preditos acima da média.

Figura 33 — Grid de Erro de Clarke
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Fonte: Baseado em (CLARKE et al., 1987)

As Funcgdes 5.7, 5.8 e 5.9, visualizadas acima, sdao comumente utilizadas para avaliar o
desempenho de modelos de previsdo. No entanto, esses critérios ndo consideram o impacto
clinico do erro de previsdao e como isso pode afetar a tomada de decisdao médica (FARUQUI et
al., 2019). Para tanto, iremos considerar outro critério relacionado ao erro quadritico médio,
denominado Erro de Grade de Clarke (Clarke Error Grid) (CLARKE et al., 1987), para poder-
mos determinar um erro aceitdvel para a precisdo da previsao da glicemia, em comparag¢do com
a observacao real. O Clark Error Grid é uma das ferramentas mais amplamente utilizadas para
avaliar a precisdo clinica da estimativa da glicemia(FARUQUI et al., 2019). Conforme pode
ser visualizado na figura 33, consiste em um grafico com cinco zonas principais de atencao (A,
B, C, D e E) para interpretaciao dos niveis de glicose previstos. A Zona A representa aqueles
valores dentro de 20% do valor de referéncia que geralmente levam ao tratamento adequado
dos pacientes. A zona B representa aqueles valores que estdo fora da zona A, mas nao levam
ao tratamento inadequado dos pacientes. Os valores de previsao que caem na zona C levam a
um tratamento inadequado, mas sem consequéncias perigosas para o paciente. Os valores de
previsdo na zona D levam a falha na deteccio de hipoglicemia ou hiperglicemia. Finalmente,

os valores de predi¢do na zona E levam ao tratamento inadequado da hiperglicemia em vez da
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hipoglicemia e vice-versa, dependendo da localizagdo da zona.

5.4 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou os materiais e a metodologia utilizada nesta Tese de Doutorado.
Foram apresentados uma caracterizagdo da origem dos dados e como ocorreu a organizagao
para sua utilizagdo. Apresentamos a metodologia adotada para o pré-processamento dos dados,
englobando métodos utilizados para tratamento de dados faltantes e para a normalizagdo. O
app AIDA, que foi utilizado para coleta de dados do paciente em seu contexto foi apresentado,
bem como os dados coletados através do aplicativo. A sec¢do sobre métodos de avaliacdo da
arquitetura AIDA aborda a participacdo e avaliacdo por parte dos profissionais de satiide en-
volvidos na atencdo primdria e por parte dos pacientes DM2. Foi descrito um instrumento de
avaliacdo de aceitacdo da arquitetura baseado no TAM (Technology Acceptance Model) com
avaliacOes qualitativas dos resultados. Com relacdo aos pacientes, realizamos entrevistas semi-
estruturadas para compreender as impressoes da utilizacdo da tecnologia e sua implicacdo no
contexto do paciente. Buscamos melhorar a compreensao desses dois grupos sobre aplicacdo da
tecnologia para o acompanhamento do curso da DM2. Por sua vez, a avaliagao do desempenho
da arquitetura se concentrou no modulos de classificagdo e de predicdo. Usando os dados do
registro eletronico dos pacientes para treinar a classificagdo e os dados coletados no contexto

do paciente para treinamento da predicao.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados e a discussao dos experimentos realizados para avaliar
a arquitetura AIDA. O material e a metodologia utilizada para realizar esses experimentos estao
descritos no Capitulo 5. O capitulo estd dividido em seis se¢des. Iniciamos com a avaliagdo da
aceitacdo da tecnologia para uso com acompanhamento de pacientes diabéticos tipo 2 focada
nos profissionais ligados ao atendimento primério em sadde, e apds uma avaliacdo qualitativa
dos resultados obtidos com a aplica¢do do instrumento de avaliacdo, descritos na Se¢do 6.1.
Ap6s, na Secdo 6.2, apresentamos e discutimos a avaliagdo do modelo de classificagdo para
detectar crises de hipoglicemia e, na Secao 6.3 avaliamos os resultados dos modelos de predi-
cdo utilizados. Os experimentos descritos nas Secoes 6.2 e 6.3 foram realizados no ambiente
Colaboratory do Google!. Na secdio 6.4 apresentamos a discussdo dos resultados obtidos tanto
na aceitacdo da tecnologia quanto nos experimentos de classificacdo e predi¢do. As limitacdes
do trabalho sdo apresentados na Secdo 6.5 e, por fim, na Secdo 6.6 as consideragdes parciais do

capitulo sdo apresentadas.
6.1 Avaliacdo de aceitaciao da Tecnologia

Esta Secdo descreve a avaliacdo da aceitagdo de parte da arquitetura proposta, correspon-
dente ao aplicativo desenvolvido para coleta de dados dos pacientes DM2. Conforme citado na
Secdo 5.3.1.1, uma abordagem em duas etapas foi aplicada neste estudo. Na primeira etapa,
foram realizados testes para comprovar a confiabilidade da escala por meio da anélise do mo-
delo de medi¢do. Em seguida, em uma segunda etapa, foi realizada uma andlise qualitativa dos
resultados obtidos com a aplicacdo do instrumento, avaliando os resultados das respostas e os

comentarios dos respondentes.
6.1.1 Avaliacdo do instrumento de medida

Para avaliar a confiabilidade do instrumento, alfa de Cronbach foi calculado para garantir
um nivel adequado de confiabilidade dos construtos. Os resultados apresentados na Tabela 21
indicam que todas as construgdes atingiram um valor acima do ponto de corte (0,70), variando
de 0,75 a 0,88, o que indica que os construtos tem uma robusta confiabilidade interna. O Indice
de Validade de Contetido por Item (I-CVI) foi calculado para todos os itens, conforme pode ser
visto na Tabela 21, atingindo valores, sendo acima, préximos a 0,80, considerando-os represen-
tativos de relevancia. Para complementar o I-CVI, foi verificado o S-CVI (Indice de Validade
de Contetido por Escala/Média), como forma de avaliar a abrangéncia do roteiro como um todo.
Obtendo um valor de 0.87, confirmando a relevancia mostrada de forma individual pelos itens.

Além disso, a correlacao de Pearson foi calculada para mostrar o grau de relacao linear entre

Thttps://colab.research.google.com/
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Tabela 21 — Indice de validade de contetdo por item, por escala e alfa de cronbach dos constru-
tos

Construto Itens I-CVI  Alfa de Crombach

PU? Item 1 0.81 0.88
Item 2 0.69
Item 3 0.81
Item 4 0.75
Item 5 0.94
PeoU® Item 6 1.00 0.72
Item 7 1.00
Item 8 0.88
BIU¢ Item 9 0.94 0.85
Item 10 0.88
S-CVI/Ave 0.87

@Utilidade percebida; *Facilidade de uso percebida; “Intengo de uso

Fonte: Elaborado pelo autor

os itens. A Figura 34 mostra que houve correlacdes positivas significativas entre os itens dentro
de seus respectivos construtos. Por exemplo, dentro do construto Utilidade percebida (I1 a I5),
as correlacdes variaram de 0,41 a 0,74, demonstrando uma correlacio moderada a forte entre
os itens desse mesmo construto. Por sua vez, dentro do construto Facilidade de uso percebida
(I6 a I8), as correlacdes variam de 0,3 a 0,75, demonstrando uma correlagdo moderada a forte.
Por fim, no construto Inten¢do de uso (E9 e E10), a correlagdo € de 0,71, demonstrando forte

correlagdo entre esses itens.

6.1.2 Avaliacdo qualitativa

O instrumento de avaliacdo, detalhado na Tabela 19, forneceu uma escala Likert de 5 pontos
(1 a 5), onde um significa discordo totalmente e cinco concordo totalmente. Na Tabela 22 sao
detalhadas as informag¢des demograficas da populacdo que realizou a avaliacio da aplicacdo da
tecnologia. Os participantes consistiam em 17 profissionais da drea de saide, 12 (70.59%) era
do sexo feminino e cinco (29.42%) do sexo masculino. A maioria dos respondentes (58.8%)
estavam na faixa etdria de 30 a 49 anos, a profiss@o da maioria dos respondentes (58.8%) € de
médicos, seguidos pela profissdo de enfermagem (29.4%). O local de trabalho da maioria dos
respondentes € na atencdo primdria a saude (47%), sendo que os demais (53%) se dividem entre
hospitais, consultérios médicos e outros (Universidade, ambulatdrio, etc).

Um mapa de calor dos resultados da pesquisa com os 17 usudrios é mostrado na Figura 35.
Treze usudrios (76,47%) concordam ou concordam totalmente que o aplicativo AIDA auxilia no

acompanhamento do paciente com DM2; 12 usudrios (70,59%) concordam ou concordam to-
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Figura 34 — Anélise dos coeficientes de correlagdo de Pearson entre os itens dos construtos
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Fonte: Elaborado pelo autor

talmente que o aplicativo AIDA possui as funcdes necessdrias para a coleta de sinais e sintomas
vitais do DM2. Por outro lado, para esses dois itens, trés usudrios (17,65%), respectivamente,
tiveram opinido neutra, ndo concordando nem discordando e 1 (5,88%) e 2 (11,76%) usuérios,
respectivamente, discordaram totalmente do auxilio no monitoramento e que o aplicativo possui

as fungdes necessdrias para coletar os sinais e sintomas do DM2.

Para os trés itens a seguir, que se referem aos objetivos da equipe de atencao bésica (item
3), funciondrios do hospital (item 4) e a assisténcia oferecida ao paciente no acompanhamento
(item 5), temos 13 usudrios (76,47% ) concordo fortemente ou concordo com as afirmacdes
dos itens 3 e 4, e 15 usuarios (88,24%) com o item 5. Para o item 3, dois usudrios (11,76%)
discordam ou discordam totalmente com a afirmacao, e para os itens 4 e 5, apenas um usudrio
(5,88 %) para cada item. Os demais usudrios, dois (11,76%) para o item 3, trés (17,65%) para

o item 4 e um (5,88%) para o item 5, t€m opinido neutra.

Em relacdo aos itens do construto facilidade de uso percebida, temos 17 usudrios (100 %)
que concordam ou concordam totalmente que o AIDA € facil de usar e que a interface facilita
o acompanhamento. Por sua vez, 15 usudrios (76,47 %) concordam ou concordam totalmente
que a interface AIDA facilita o autocuidado e, para esta dltima afirmacdo, apenas dois usudrios
tiveram uma percepg¢do neutra. Por fim, com relagdo ao constructo Behavioral intention to use,
temos 15 usudrios (88,24%) que concordam ou concordam fortemente com a afirmacgao que
usar o AIDA é uma boa idéia e que usar o app AIDA € agradavel, como contraponto 1 usudrio
(5,88%) discorda de que utilizar o AIDA € uma boa idéia e 3 usudrios tem uma opinido neutra

com relacdo a estes dois itens.
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Tabela 22 — Informagdo Demografica

Demografia Frequencia Porcentagem
Género
Feminino 12 70.59
masculino 5 29.41
Idade
20-29 4 23.53
30-39 7 41.17
40-49 3 17.65
50-59 3 17.65
Profissao
Enfermeira 5 29.42
Clinico Geral 6 35.30
Endocrinologista 3 17.64
Epidemiologista 1 5.88
Outros® 2 11.76
Local de trabalho
Atenc¢do primdria 8 47.05
Hospital 3 17.65
Consultério 3 17.65
Outros® 3 17.65

2Ensino, entre outros; *Universidade, ambulatério

Fonte: Elaborado pelo autor

No geral, os usudrios avaliaram bem os trés construtos, com maior &énfase na facilidade
de uso percebida, com uma avaliagdo favordvel em torno de 96%. Se olharmos para os itens
desta construcao, percebemos que os profissionais (independentemente do seu local de traba-
lho) entendem o app AIDA como uma ferramenta facil de usar. Nesse sentido, dois usudrios
deixaram comentérios no campo de texto livre. O usudrio A descreveu o aplicativo como “...
uma excelente ferramenta para auxiliar no cuidado e monitoramento de pacientes com DM tipo
2. Considero valida a sua utilizagdo nos servigos de atencao priméria a saude ”. O usudrio B
comentou que “... a preocupacdo com a facilidade de uso do aplicativo é muito importante.
Mas também € preciso levar em conta a carga de trabalho didria que o paciente estaria sujeito a

ter para abrir o aplicativo ”

Da mesma forma, os constructos Perceived usefullnes e Beahavior intention to use também
tiveram boas avaliacdes, com o primeiro alcangando avaliagdo positiva em torno de 77% e o
segundo, em torno de 88%. Na avaliag@o desses dois construtos, usudrios deixaram comentarios
no campo de texto livre, como: “... ja é tempo de inserirmos a tecnologia no cuidado de
doencas cronicas” e “Necessdrio aliar, cada vez mais, tecnologia com os cuidados em saude.
No sentido de ampliar e abranger a populacdo, como no caso dos diabéticos, contribuindo para

a educacao em saude”.
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Figura 35 — Mapa de calor de 10 itens avaliando a aceita¢do de tecnologia de 17 usudrios usando
3 construtos do Modelo de Aceitagdo de Tecnologia

O aplicativo AIDA auxilia no monitoramento do paciente com DM2
O aplicativo AIDA possui as fungdes necessarias para coleta dos sinais vitais e sintomas da DM2
O aplicativo AIDA ¢ apropriado para atender aos objetivos da equipe de atengao primaria.

O aplicativo AIDA ¢ apropriado para atender aos objetivos da equipe hospitalar
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O aplicativo AIDA auxilia o paciente no monitoramento do DM2

O AIDA é facil de utilizar b g

Ainterface do AIDA facilita a realizagdo do acompanhamento. g § g

Ainterface do AIDA facilita a realizagdo do autocuidado. s §
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados da avaliacdo qualitativa mostram que o aplicativo AIDA foi amplamente
aceito pelos especialistas, enfatizando a facilidade de uso percebida. Esse componente esta
relacionado ao grau em que o usudrio acredita que a tecnologia € facil de usar. As demais va-
ridveis foram estudadas principalmente para indicar uma atitude positiva em relagdao ao uso da
tecnologia, no que diz se refere aos construtos Utilidade Percebida e Intencdo Comportamental
de uso. Da mesma forma, opinides sobre a utilidade da tecnologia no trabalho de acompa-
nhamento, demonstram a aceitacdo e possibilidade de utiliza¢do da tecnologia proposta para o
acompanhamento de pacientes com DM2. Em relacio ao contexto de resultados e discussoes,
na proxima se¢do, segue a avaliacdo dos resultados obtidos pelos algoritmos aprendizado de

maquina, no que se refere a classificacdo e predicao.
6.2 Avaliacao dos algoritmos de classificacao

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes dos experimentos realizados para avaliar a
arquitetura AIDA no que se refere ao modelo de aprendizado de méquina para classificacdo.
A avaliacdo foi realizada conforme a metodologia e as métricas descritas nas Secoes 5.3.2 e
5.3.4. Para avaliar cada um dos modelos gerados e produzir subsidios para comparagdo, foram
calculadas as métricas citadas nas se¢des acima e conforme mostrado na Figura 36, com a
descricao do objetivo de cada uma relacionada a crise de hipoglicemia em pacientes DM2:

e Matriz de confusio: esta matriz indica os erros e acertos do modelo.
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e Acuricia: indica quanto o modelo acertou nas classificagdes gerais.

e Precisdo: dos pacientes que o modelo indicou que desenvolveriam crise hipoglicémica,
quantos realmente desenvolveram.

e Sensibilidade (recall): considerando os pacientes que desenvolveram hipoglicemia, quanto
o modelo acertou.

e Escore F1: € uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade.

e Especificidade: considerando os pacientes que nao desenvolveram hipoglicemia, quanto
o modelo acertou.

e AUC: consiste em uma representagdo grafica da sensibilidade versus especificidade.

Figura 36 — Fluxo de Experimentos de Classificacdo Realizados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os algoritmos de aprendizagem de mdaquina foram executados sobre trés conjuntos origi-
nais de dados, os dados originais de acolhimento, dados de acolhimento com o acréscimo de
dados de adiccdo e uso de medicamentos e, este Ultimo, com a imputacido de dados ausentes.
Para cada conjunto de dados foram aplicadas técnicas de balanceamento, para compensar o
desbalanceamento discutido na Se¢do 5.2.3.3.

Foram utilizados seis algoritmos de aprendizado de mdquina diferentes. Testamos a con-
figuracdo inicial de cada algoritmo na sua forma padrao, sem alterar os hiperparametros. Na
primeira sessdo de testes, foram utilizados os dados brutos de acolhimento, sem imputacao de
dados e sem a inclusdo de informacdes sobre vicios e medicamentos. Posteriormente, bus-
camos a otimizacao dos pardmetros utilizando as técnicas Grid Search e Randomized Search.
Assim, testamos trés configuracdes de hiperparametros diferentes para cada algoritmo. Da
mesma forma, para cada algoritmo em diferentes configuragdes de hiperparametros, testamos

com a base de dados desbalanceado e com as trés op¢Oes de balanceamento (undersampling,
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oversampling e smoteenn).

Nos resultados apresentados, apenas os melhores modelos para cada algoritmo para cada
conjunto de caracteristicas analisadas, sdo mostrados. No entanto, ndo ha consenso sobre a
melhor métrica a ser usada para avaliar modelos de aprendizado de maquina. Os médicos e
desenvolvedores de software precisam entender como os modelos de ML propostos podem me-
lhorar o atendimento ao paciente (BRUGHMANS; MELIS; MARTENS, 2023; RENGASAMY;
ROTHWELL; FIGUEREDO, 2021). Nenhuma métrica tnica captura todas as propriedades de-
sejaveis de um modelo, e € por isso que vdrias métricas sao normalmente relatadas para resumir
o desempenho de um modelo (HICKS et al., 2022). Para cada modelo, apresentaremos todas
as métricas explicadas na Secdo 5.3.4. Detalhamos a coleta de dados dados e funcionamento
do centro clinico na Secdo 5.2.1 e a constru¢do do conjunto de dados na Secdo 5.2.2. De-
vido ao excesso de dados ausentes no conjunto de dados, optamos por excluir dados de exames

laboratoriais que faziam parte do dataset original.

O conjunto de dados resultante contém um total de 2071 registros, sendo que destes, 250
(12.07%) correspondem a casos de hipoglicemia (varidvel alvo) e 1821 (87.93%) sao registros
sem casos de hipoglicemia. Dentro dos casos de hipoglicemia hd uma pequena prevaléncia do
sexo feminino, com 137 casos (54.80%) do total, o que se repete nos casos ndo hipoglicémi-
cos (59.97%) e no total geral de pacientes, onde hd uma prevaléncia do sexo feminino ante o
masculino, na propor¢do de 59.34% a 40.66%, respectivamente. O conjunto de dados clinico
corresponde a nove varidveis, medidas na recep¢cdo ao paciente no centro de satde, conforme

pode ser visto na Tabela 23.

Além dos dados demograficos e com origem no acolhimento ao paciente, foram acrescenta-
das informagdes que foram coletadas no campo evolucao dos pacientes, conforme mostrado na
Tabela 12 da Se¢do 5.2.2.2, como as informacdes relativas a adic¢do e o uso dos medicamentos
de controle da diabetes. Ao todo, este conjunto de dados soma dezenove varidveis preditoras
(caracteristicas) e um resultado de satude (varidvel alvo), conforme mostrado na Tabela 13, na
Secdo 5.2.2.3. As caracteristicas demograficas e clinicas dos pacientes sdo mostradas na Tabela
23.

A Tabela 24 apresenta os dados de adic¢do (etilismo e tabagismo). Estes dados foram acres-
centados a partir do campo evolugdo, do sistema de dados do centro clinico. A partir destes
dados, podemos perceber uma pequena prevaléncia de casos de hipoglicemia em pacientes com
adiccao (tanto tabagismo quanto etilismo), em uma proporc¢ao de 13.60% para 11.64% no caso
de etilismo e de 39.20% para 28.01% no caso do tabagismo. Os dados de adic¢do foram acres-
centados ao conjunto de dados, pois fazem parte das recomendagdes da sociedade Brasileira
de Diabetes como fatores de agravamento e de piora clinica da saide geral do paciente DM2
(BERTOLUCI et al., 2022)

Por fim, a Tabela 25 apresenta os dados de utilizacdo de medicagcdes para controle de dia-
betes. Conforme as Diretrizes da Sociedade Brasileira de Diabetes (BERTOLUCI et al., 2022),

determinados tipos de medicacdes utilizadas de forma indevida ou sem orientagdo, podem in-
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Tabela 23 — Caracteristicas demograficas e clinicas dos pacientes

Parametros Crise Nao Crise Todos
n (%) n (%)
250 (12.07%) 1821 (87.93%) 2071
Demogrificos
Idade (em anos)
Min - Max 13.85 - 83.87 13.95 - 87.06 13.85 - 87.06
Média (D. Padrio) 58.58 (13.53) 60.57 (12.92) 60.33 (13.01)
Sexo
Feminino 137 (54.80%) 1092 (59.97%) 1229 (59.34%)
Masculino 113 (45.20%) 729 (40.03%) 842 (40.66%)
Clinicos
Pressdo Diastdlica
Min - Max 50-110 44 - 127 44 - 127

Média (D. Padrao)
Pressdo Sistélica

77.39 (11.02)

77.16 (10.59)

77.18 (10.64)

Min - Max 80-190 72 - 240 72 -240

Meédia (D. Padrao) (1136(?'1639) 128.31 (17.34) 128.60 (17.22)
Frequéncia Cardiaca

Min - Max 53-119 9-134 9-134

Média (D. Padrao) 82.01 (13.51) 81.05 (14.11) 81.17 (14.04)
Temperatura

Min - Max 34.20 - 38.40 34 -37.60 34 -38.40

Meédia (D. Padrao) 36.10 (0.45) 36.08 (0.48) 36.07 (0.47)
Peso

Min - Max 51-160 34-161 34-161

Média (D. Padrdo) 83.93 (18.65) 85.14 (19.90) 85 (19.76)
IMC

Min - Max 18.40 - 60.20 16.70 - 60.60 16.7 - 60.60

Média (D. Padrdo) 31.82 (7.27) 32.39 (6.98) 32.32(354)
Altura (cm)

Min - Max 136 - 192 133 - 198 133 - 198

Meédia (D. Padrao) 162.58 (9.70) 162.13 (10.44) 162.18 (10.35)

Fonte: Elaborado pelo autor
Abreviacgoes:

Min = Valor minimo; Max = Valor maximo; IMC = Indice Massa Corporal.

duzir a um estado hipoglicémico (RUAN et al., 2020). Podemos perceber com os dados da
Tabela 25 que dois medicamentos se destacam como possiveis fatores indutores nos casos de
hipoglicemia, a metformina com 37.20% de usudrios e a insulina, com 93.60% de usudrios. As
demais medicagdes ndo apresentam uma proporcao significativa de usudrios categorizados com
hipoglicemia.

Os experimentos com o conjunto de dados descritos foram divididos em etapas conforme
a Figura 36, seguindo uma sequencia a partir de técnicas de balanceamento, treinamento com
os algoritmos de machine learning e modificagdo dos seus hiperparametros. Os dados utiliza-
dos nesta andlise compreendem as informagdes de acolhimento (pré-atendimento do paciente),
com dados demogréficos (idade e sexo) e clinicos (Pressao diastdlica e sistdlica, frequéncia car-
diaca, etc), dados de adic¢do (etilismo e tabagismo) e dados de uso de medicamentos (insulina,

glinida, etc). As caracteristicas categdricas como sexo, utiliza¢do de medicamentos e adic¢do
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Tabela 24 — Caracteristicas clinicas dos pacientes - Adic¢ao

Parametros Crise Nao Crise Todos
n (%) n (%)
250 (12.07%) 1821 (87.93%) 2071

Etilismo

Sim 34 (13.60%) 212 (11.64%) 246 (11.88%)

Nio 216 (86.40%) 1609 (88.36%) 1825 (88.12%)
Tabagismo

Sim 98 (39.20%) 510 (28.01%) 608 (29.36%)

Nio 152 (60.80%) 1311 (71.99%) 1463 (70.64%)

Fonte: Elaborado pelo autor

foram transformadas de acordo com o método apresentado na Se¢do 5.2.3.2, gerando duas no-
vas varidveis para cada varidvel inica, como sexo (sexo_F e sexo_M) ou insulina (insulina_N e
insulina_S). O objetivo € avaliar se as informagdes sobre sexo bioldgico, uso de medicagdes e
outras varidveis categoricas influenciam a capacidade preditiva dos modelos.

Conforme mencionado na Sec¢do 5.3.3, utilizamos as técnicas Grid Search e Randomized
Search para encontrar a melhor configuragdo dos hiperparametros dos algoritmos em relacio
a configuracao padrdo da biblioteca de implementacdo. Como melhores resultados dessas téc-
nicas, podemos destacar as seguintes melhorias nas métricas de avaliacdo dos algoritmos de
aprendizado de médquina: 13.8% na AUROC do algoritmo Decision Tree utilizando Grid Se-
arch; 22,8% em F1 score do algoritmo LightGBM utilizando Grid Search; 2,3% em acuricia
para LightGBM utilizando Grid Search; 55.8% em precisdo para Random Forest usando Ran-
domized Search; 9,1% em Sensibilidade para XGBoost utilizando Randomized Search; 7,6%
em Especificidade para Decision Tree utilizando Grid Search; Essas melhorias nas métricas de
desempenho justificam a importancia de ajustar os hiperparametros dos algoritmos e denotam
que, embora ndo haja consenso, o Grid Search se mostrou mais eficaz em nosso estudo.

A Tabela 26 apresenta os melhores resultados com relagdo aos valores da drea sob a curva
ROC (AUROC), destacado em cinza na coluna correspondente. Aos resultados, adicionamos
a coluna Balanceamento, detalhada na Secdo 5.2.3.3 para mostrar sua influéncia no desempe-
nho final dos modelos. Quando apresentamos mais de uma abordagem de balanceamento para
o mesmo modelo, significa que esses métodos de balanceamento geram exatamente 0 mesmo
resultado para valores da AUROC. Com base nos resultados dos diversos testes que realiza-
mos, podemos perceber uma melhora nas métricas de avaliag@o relacionadas a area sob a curva
ROC, quando comparamos os resultados com e sem balanceamento. Destacamos os valores
mais significativos que enfatizam a influéncia do balanceamento dos dados nos diferentes al-
goritmos testados, conforme mostrado na Tabela 26: 24,2% de ganho para Decision Tree utili-
zando balanceamento Oversampling; 7,5% de ganho para Random Forest sem balanceamento
ou utilizando balanceamento Oversampling; 8,9% de ganho para o algoritmo XGBoost sem ba-
lancemanto ou com balanceamento Oversampling; 7,8% de ganho para o algoritmo LightGBM
sem balanceamento ou com os balanceamentos Oversampling e Smoteen.

Na Tabela 26, destaca-se que o algoritmo Random Forest obteve o melhor desempenho para



Tabela 25 — Caracteristicas clinicas dos pacientes - Medicagdes

Parametros Crise Nao Crise Todos
n (%) n (%)
250 (12.07%) 1821 (87.93%) 2071

Sulfonilureia

Sim 13 (5.20%) 166 (9.12%) 179 (8.64%)

Nio 237 (94.80%) 1655 (90.88%) 1892 (91.36%)
Glinida

Sim 0 (0.0%) 5 (.027%) 5 (0.24%)

Nio 250 (60.80%) 1816 (99.73%) 2066 (99.76%)
Metformina

Sim 93 (37.20%) 519 (28.50%) 612 (29.55%)

Nao 158 (62.80%) 1302 (71.50%) 1459 (70.45%)
Pioglitazona

Sim 10 (4.0%) 43 (2.36%) 53 (2.56%)

Nio 240 (96.00%) 1778 (97.64%) 2018 (97.44%)
Inibidor de dpp4

Sim 5 (2.00%) 39 (2.14%) 44 (2.12%)

Nio 245 (98.00%) 1782 (97.86%) 2027 (97.88%)
Inibidor de SGLT2

Sim 7 (2.80%) 24 (1.31%) 31 (1.50%)

Niao 243 (97.20%) 1797 (98.68%) 2040 (98.50%)
Inibidor de a-glicosidase

Sim 0 (0.00%) 1 (0.05%) 1 (0.05%)

Nao 250 (100%) 1820 (99.95%) 2070 (99.95%)
Insulina

Sim 234 (93.60%) 741 (40.69%) 975 (47.08%)

Nio 16 (6.40%) 1080 (59.31%) 1096 (52.92%)

Fonte: Elaborado pelo autor

a drea sob a curva ROC, tanto sem balanceamento quanto com balanceamento Oversampling.
Apesar do destaque na métrica AUROC, uma analise mais aprofundada revela que, a excecao
da acuricia, as demais métricas apresentam desempenho significativamente abaixo do neces-
sario para uma avaliacdo abrangente. Em particular, o FI-score registra uma defasagem de
37.2% em comparagdo com os algoritmos (Decision Tree e LightGBM) que demonstraram os
melhores resultados para essa métrica. A baixa pontuagdo no F/-score pode ser explicada ao
considerar a Tabela 27, pois esta métrica mantém uma relag@o direta com os valores de Precisdo
e Sensibilidade. Ambas as métricas dependem, para um desempenho otimizado, de um nimero
substancialmente maior de Verdadeiros Positivos, o que, ao ser contrastado com a matriz de
confusdo apresentada na Tabela 27, evidencia uma taxa reduzida de acertos para Verdadeiros
Positivos no algoritmo Random Forest.

A acurdcia e a especificidade podem ser explicadas pelo alto grau de acerto de verdadeiros
negativos (que pode ser visto na Tabela 27). Mesmo tendo valores mais expressivos para estas
métricas, estes também se repetem nos demais algoritmos.

As métricas apresentadas na Tabela 26 foram baseadas na matriz de confusdao mostrada na
Tabela 27 calculada a partir do conjunto de dados de teste reservado para o desempenho final
dos modelos. Na Tabela 27, pode-se ver destacado o resultado para o algoritmo Random Forest,

que corresponde ao melhor resultado de area sob a curva ROC da Tabela 26. Apesar de ter
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Tabela 26 — Performance dos Modelos de Aprendizado de Maquina (melhores AUROC)

Algoritmo Balanc.” | AUROC? | F1 | Acc.® | Prec.” | Sens.® | Espec.”
Regressdo Logistica N 0,84 0,07 | 0,88 0,50 0,04 0,99
Decision Tree O 0,82 0,43 | 0,77 0,30 0,72 0,77
Random Forest N, O 0,86 0,27 | 0,88 0,53 0,18 0,98
Gradient Boosting N 0,84 0,24 | 0,88 0,50 0,16 0,98
XGBoost N, O 0,85 0,31 | 0,87 0,44 0,24 0,96
LightGBM N, O, S 0,83 0,43 | 0,78 0,31 0,68 0,79

aBalanceamento; YArea sob a curva ROC; ©Acurdcia; 9Precisio; ¢Sensibilidade;
FEspecificidade;

N=Sem balanceamento; O=0versampling; S=Smoteen.

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 27 — Matriz de Confusdo dos algoritmos (melhores AUROC)

Algoritmo VN¢ | FP® | FN¢ | VP¢
Regressao Logistica | 363 2 48 2
Decision Tree 282 | 83 14 36
Random Forest 357 8 41 9
Gradient Boosting 357 8 42 8
XGBoost 350 | 15 | 38 12
LightGBM 290 | 75 | 16 | 34

@Verdadeiro Negativo. P’Falso Positivo. °Falso Negativo.
4Verdadeiro Positivo.

Fonte: Elaborado pelo autor

apresentado o melhor resultado sob o ponto de vista AUROC, o algoritmo Random Forest nao
apresenta os melhores resultados com relacao a outras métricas, em especial ao F'/-score. Com
relacdo a matriz de confusio, pode-se perceber que os resultados de Verdadeiros Positivos (VP)
estdo muito aquém de outros algoritmos, em uma diferenca que varia de nove nove acertos para
36 acertos no algoritmo Decision Tree ou ainda 34 acertos no algoritmo LightGBM.

A Figura 37 ilustra o grafico da drea sob a curva ROC para os seis algoritmos testados
na andlise realizadas com os dados de apresentados na Tabela 26. Nesta figura, destacamos
o grafico do melhor valor AUROC obtido com o algoritmo Random Forest com o valor de
0, 86 que, apesar de ter sido o melhor resultado, os demais algoritmos nio apresentaram valores
substancialmente menores, tendo variado de 0,82 com o algoritmo Decision Tree até 0,85 do
algoritmo XGBoost.

De acordo com a Tabela 28, o algoritmo que obteve o melhor resultado em termos de F1-
score foi o Decision Tree sem balanceamento, com um valor de 0,49, mas obteve um valor
de 0.72 para a AUROC. Em comparagdo, o algoritmo que obteve o melhor resultado em ter-
mos de AUROC (dentro do espectro de melhores F1-score) foi o XGBoost com balanceamento
Oversampling, apresentando um valor de 0, 83 mas, com um resultado de 0, 44 para o FI-score.

As métricas apresentadas na Tabela 28 foram baseadas na matriz de confusdo mostrada na
Tabela 29 calculada a partir do conjunto de dados de teste reservado para o desempenho final dos

modelos. Na Tabela 29, pode-se ver destacado o resultado para o algoritmo decision Tree, que
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Figura 37 — Melhores AUROC dos Modelos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 28 — Performance dos Modelos de Aprendizado de Maquina (melhores FI-score)

Algoritmo Balanc.” | AUROC? | F1 | Acc.® | Prec.” | Sens.® | Espec.”
Regressao Logistica S 0,83 0,39 | 0,65 0,25 0,94 0,61
Decision Tree N 0,72 0,49 | 0,87 0,46 0,52 0,92
Random Forest N, S 0,82 0,44 | 0,75 0,30 0,80 0,75
Gradient Boosting U 0,80 0,40 | 0,67 0,26 0,94 0,63
XGBoost (0] 0,83 0,44 | 0,81 0,34 0,62 0,84
LightGBM S 0,83 043 | 0,78 0,31 0,68 0,79

%Balanceamento; bArea sob a curva ROC; C“Acuricia; 9Precisdo; ©Sensibilidade;
f Especificidade;

N=Sem balanceamento; O=0Oversampling; S=Smoteen; U=Undersampling
Fonte: Elaborado pelo autor

corresponde ao melhor resultado de F/-score da Tabela 28. Apesar de ter apresentado o melhor
resultado sob o ponto de vista da métrica F'I-score, o algoritmo Decision Tree ndo apresenta os
melhores resultados com relagdo a matriz de confusdo, pode-se perceber que os resultados de
Verdadeiros Positivos (VP) estdo muito aquém de outros algoritmos, em uma diferenga que varia
de 26 acertos para 47 acertos no algoritmo Regressao Logistica e no Gradient Boosting ou ainda
40 acertos no algoritmo Random Forest. Da mesma forma, as métricas para Falsos Negativos
(FN) se apresenta distante de outros algoritmos, na ordem de 24 para 3 com o algoritmo de
Regressad Logistica ou Gradiente Boosting.

Os algoritmos de aprendizado de méquina utilizados neste estudo permitem investigar a
importancia de cada varidvel de entrada no resultado final apresentado. Assim, além de prever o
resultado, podemos mostrar aos profissionais de saide como os dados clinicos ou demograficos
de cada paciente afetam o resultado da previsdo. Na Figura 38 podemos ver a importancia
das varidveis de entrada de cada modelo. Na Figura 38(a), podemos visualizar as varidveis

de entrada que mais afetam o resultado no modelo Random Forest que, conforme a Tabela 26
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Tabela 29 — Matriz de Confusao dos melhores algoritmos (melhores FI-score)

Algoritmo VN¢ | FP® | FN¢ | VP
Regressao Logistica | 223 | 142 | 3 47
Decision Tree 334 | 31 | 24 | 26
Random Forest 272 | 93 10 | 40
Gradient Boosting 229 | 136 | 3 47
XGBoost 306 | 59 | 19 | 31
LightGBM 290 | 75 | 16 | 34

@Verdadeiro Negativo. °Falso Positivo. “Falso Negativo.
dVerdadeiro Positivo.

Fonte: Elaborado pelo autor

obteve o melhor resultado para a Area sob a Curva ROC. Na Figura 38(b) podemos observar as
varidveis de entrada que mais influenciam o resultado no modelo Decision Tree que, conforme

a Tabela 28 que apresentou o melhor resultado para a métrica FI-score.

Figura 38 — Importancia das Varidveis Preditoras
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Baseado nas informagdes apresentadas na Figura 38 podemos observar que, em ambos os
modelos, a idade do paciente figura entre as varidveis com maior importancia considerando os
dados de entrada. J4 o sexo bioldgico dos pacientes ndo apresentou um indice de influéncia no
modelo que utilizou o algoritmo Random Forest, e nenhuma influéncia no modelo que utilizou
o algoritmo Decision Tree nas andlises realizadas. Podemos ainda destacar a influencia que as
medicagdes utilizadas para controle do DM2 tem em ambos os modelos, com destaque para a
Insulina no algoritmo Random Forest. Por fim, podemos destacar as varidveis de sinais vitais
(Peso, Frequéncia Cardiaca, Pressdo - sistolica e diastdlica, etc) como mais significativas para

os modelos apresentados na Figura 38.
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Os resultados apresentados nas andlises desenvolvidas, no que se refere a classificaco,
demonstram que os dados coletados no ambiente do Centro Clinico sdo importantes para a
deteccdo de uma possivel crise hipoglicémica. A utilizacdo dos algoritmos de aprendizado
de maquina permitem avaliar um conjunto expressivo de varidveis clinicas e demogréficas do

paciente, o que gera uma melhor caracterizacdo de uma crise hipoglicémica.

6.3 Avaliacao do algoritmo de Predicao

Esta sec@o apresenta os resultados e discussdes dos experimentos realizados para avaliar
a arquitetura AIDA no que se refere ao modelo de predicdo. A avaliacdo foi realizada con-
forme a metodologia e as métricas descritas nas Secdes 5.3.2 e 5.3.4.2. A coleta de dados dos
pacientes para predicao ocorreu através do aplicativo AIDA descrito na se¢do 5.2.2.4. Este apli-
cativo previa a coleta dos dados do paciente da mesma forma que sao coletados no acolhimento
junto ao centro clinico. Assim, os dados coletados seriam os mesmos descritos com origem no

acolhimento, descritos na Tabela 13.

Normalmente a literatura disponivel que explora a predi¢ao de glicose em DM2 se concentra
nas respostas da glicose a nutricdo (ALBERS et al., 2017). No entanto, o nivel de glicose
¢ determinado por uma variedade de fatores (ALBERS et al., 2017; GIBSON et al., 2013;
HORDERN et al., 2008), sendo necessdrio um modelo de previsao que incorpore mais varidveis,
para refletir um estilo de vida em um mundo real. Dessa forma, foi feita a inclusao das varidveis
preditoras descritas na Tabela 13, correspondentes ao acolhimento do paciente. O aplicativo foi
utilizado por dois pacientes DM2 mas, conforme visto na Secdo 5.2.3.1 houveram falhas na
coleta. A primeira delas, foi que um dos pacientes simplesmente ndo preencheu os dados pelo
aplicativo (nem de glicose e nem os demais sinais vitais). Por outro lado, o segundo paciente
seguiu utilizando o aplicativo e preenchendo apenas os dados de glicose, com alguns pontos
sem leitura, que podem ser visualizados na Figura 27. Desta forma, o modelo de predicao
foi executado sob os dados de glicose de um paciente, com coletas no periodo de 19/01/2022
a 05/09/2022. Os dados faltantes foram imputados seguindo a metodologia demonstrada na
Secdo 5.2.3.1.

Desta forma, como resultado da aplicacao dos métodos de predi¢do através do uso de redes
LSTM, a Figura 39 apresenta o resultado da predicdo de glicose para os dados com imputagdo de
dados faltantes conforme demonstrado nas Figuras 28(A), (B) e (C), respectivamente. Assim,
a Figura 39(A) apresenta o resultado de predicdo para a imputagdo com repeticdo de dados
imediatamente posteriores (conforme a Figura 28(A)), a Figura 39(B) apresenta o resultado de
predi¢do para imputacdo da média de quatro dias seguintes aos dados faltantes (conforme a
Figura 28(B)). Por fim, a Figura 39(C) apresenta o resultado de predi¢do para imputacdo da

média de 7 dias seguintes aos dados faltantes (conforme a Figura 28(C)).

Conforme detalhado na Secdo 5.3.4.2, as métricas Root Mean Squared Error, Mean Abso-

lute Error e Mean Poisson Deviance foram calculadas para mensurar a qualidade da predig¢do,
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Figura 39 — Graficos de Predi¢ao com as técnicas utilizadas para imputacao de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor

para cada tipo de imputacdo de dados utilizada. A Tabela 30 apresenta os resultados de cada
critério de avaliagcdo para cada tipo de imputacao realizada.

Os resultados apresentados na Tabela 30 indicam que os modelos de aprendizado de ma-



130

Tabela 30 — Resultados dos Critérios de Avaliacao por Tipo de Imputacdo de Dados

Método de Imputacio RMSE*® | MAE® | MPD®
Dados Imediatamente Posteriores | 39.70 32.02 9.27
Média 4 dias Posteriores 38.93 31.49 8.90
Média 7 dias Posteriores 38.74 31.41 8.82

@Root Mean Squared Error ®Mean Absolute Error °Mean Poisson Deviance

Fonte: Elaborado pelo autor

quina propostos apresentaram um desempenho satisfatorio na predi¢do do nivel de glicose em
pacientes. Observou-se que os valores de Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Abso-
luto Médio (MAE) e DEsvio Médio de Poisson (MPD) foram menores nos métodos de impu-
tacdo de dados que incorporaram a média dos dias subsequentes (4 e 7 dias), em comparagao
com o método que considerou apenas os dados imediatamente subsequentes para preencher as
lacunas de dados faltantes. E perceptivel que, em todos os diferentes métodos de imputaco,
os valores de RMSE sao ligeiramente superiores aos de MAE, o que pode ser explicado pela
sensibilidade do RMSE a pontos discrepantes. Os valores mais baixos para a métrica MPD
resultam de sua menor penalizacdo de valores preditos acima da média, conforme descrito na
Secdo 5.3.4.2. Esses resultados sugerem que a utilizacao de dados histéricos a longo prazo pode
aprimorar substancialmente melhorar a precisdo das previsdes. Entretanto, € importante ressal-
tar que esses resultados foram obtidos em um estudo especifico e podem variar em diferentes
contextos clinicos, tendo em vista a limitagdo da amostra composta por apenas um paciente.
Para avaliar o impacto clinico das previsdes e oferecer suporte a tomada de decisdes médi-
cas, um critério adicional relacionado ao erro quadratico médio, denominado Erro de Grade de
Clarke (Clarke Error Grid), foi considerado (CLARKE et al., 1987; FARUQUI et al., 2019).
Isso permitiu estabelecer uma faixa aceitdvel para a precisdo da previsao dos niveis de glicose
em comparacao com as observacoes reais. A Tabela 31 apresenta a distribui¢do percentual das
medi¢des em cada quadrante do Erro de Grade de Clarke para cada técnica de imputacdo de

dados empregada, conforme detalhado na Secdo 5.3.4.2.

Tabela 31 — Porcentagem de Pontos de Predi¢do nas Zonas do Grid de Erro de Clarke.

Método de Imputacio A(%) | B(%) | C(%) | D(%) | E(%)
Dados Imediatamente Posteriores | 60.14 | 38.41 | 0.00 1.45 0.00
Média 4 dias Posteriores 55.07 | 43.48 | 0.72 0.72 0.00
Meédia 7 dias Posteriores 55.80 | 42.75 | 0.72 0.72 0.00

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados apresentados na Tabela 30 oferecem uma visualizacao da distribui¢do percen-
tual das previsdes nas diversas zonas do Grid de Erro de Clarke para cada estratégia de impu-
tacdo de dados utilizada. Notadamente, em todos os métodos de imputacao, a maior propor¢ao
de pontos esta concentrada na Zona A, com 60,14% para os dados imediatamente posteriores

e aproximadamente 55% para os outros dois métodos (4 dias e 7 dias). Em segundo plano, as
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médias de dados residem na Zona B, com mais de 40% para os métodos de média de 4 e 7
dias, e 38,41% para o método de imputagdo de dados imediatamente posterior. As Zonas E e D,
que implicariam em tratamentos inadequados aos pacientes, apresentam percentuais nulos ou
abaixo de 1,5% para todos os métodos de imputacdo. Até mesmo a Zona C, que aponta para tra-
tamento inadequado sem risco substancial, somente registra porcentagens insignificantes para
os métodos de média de 4 dias e 7 dias, ambas abaixo de 1%. Esses resultados convergem para
um desempenho satisfatério dos modelos de previsao de glicemia, evidenciando uma sélida
concordancia entre as previsdes € as observagoes reais.

Como forma de visualizar as predi¢des em suas respectivas zonas de Erro de Grid de Clarke,
foram plotadas as predicdes sob o gréifico de erros de Grid de Clarke, para os método de im-
putacdo de média dos dias imediatamente posterior (Figura 40(A)), média dos 4 dias seguintes
(Figura 40(B)) e média dos 7 dias seguintes (Figura 40(C)).

Figura 40 — Erro de Grid de Clarke para cada Tipo de Imputacao de Dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A plotagem dos dados apresentados na Figura 40 mostra que poucas predi¢des ficaram em
Zonas de Erro de Grid de Clarke que denotam problemas no tratamento. Podemos perceber
nas Figuras 40(C) e 40(B), apenas um ponto foi predito na Zona D,que conforme foi descrito
na secao 5.3.4.2, pode levar a uma falha na detec¢do da hipoglicemia. A maioria dos pontos
preditos plotados na Figura 40 estdo na zona A e B que, ou estdo dentro dos valores de referéncia
para o tratamento adequado (Zona A) ou, estdo fora da zona de referéncia mas nao levam ao
tratamento inadequado do paciente (Zona B).

6.4 Discussao

Nesta secdo apresentamos os principais achados encontrados na pesquisa e realizamos uma
discussdo comparativa entre o AIDA e trabalhos representativos da literatura. E importante
ressaltar que uma andlise mais abrangente do estado da arte da ci€ncia de contexto na 4rea

de saude, com foco especifico em diabetes, encontra-se detalhada no Capitulo 3. Além disso,
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no Capitulo 6, apresentamos os resultados da pesquisa, dividindo-os em trés principais topicos:
aceitacdo da tecnologia, algoritmos de classificagdo e algoritmos de predi¢do. Da mesma forma,
a discussdo ¢ estruturada em consonancia com esses trés topicos, refletindo a organizagao do

capitulo dos resultados.
6.4.1 Aceitacdo da Tecnologia

Analisando os Trabalhos Relacionados no Capitulo 3, diversos aspectos relacionados a acei-
tacdo da tecnologia na drea médica sdo apresentados. Esta andlise abrange consideracoes acerca
da aceitagdo de tecnologias a luz da engenharia de usabilidade e acessibilidade, bem como a uti-
lizacdo da computagdo em nuvem para procedimentos intensivos em computacdo, juntamente
com as preocupacoes subjacentes a inseguranga das pessoas em relacdo ao compartilhamento de
seus dados médicos pessoais, conforme destacado por (MICHALAKIS; CARIDAKIS, 2017).
Além disso, é abordada a discussdo sobre a seguranca e privacidade dos dados, considerando as
informacdes contextuais na drea de saide e seu impacto na confianca tanto de usudrios como de
profissionais da medicina, conforme discutido em estudos de (ZERKOUK et al., 2014; KUIJS;
ROSENCRANTZ; REICH, 2015). Por outro lado, diversos artigos se concentram nos instru-
mentos utilizados para avaliar esses aspectos, como demonstrado em (da Silva Lima Roque
et al., 2021) na validacdo do contetiido e usabilidade, bem como (AHMAD et al., 2020), que
investigou os fatores de influéncia no uso de tecnologia digital para o controle do diabetes,

estendendo o modelo de avaliagdo TAM.

Analisando os dados da Tabela 21, que apresenta a confiabilidade do instrumento de me-
dida avaliado por especialistas, fica evidente que os constructos demonstram uma confiabilidade
substancial. Essa avalia¢do € sustentada pela andlise dos coeficientes de Alfa de Cronbach, os
quais se situaram consistentemente acima do ponto de corte estabelecido de 0.70, variando en-
tre 0.75 e 0.80. Esses valores indicam uma alta consisténcia interna dos constructos. Além
disso, ao examinarmos o Indice de Validade de Contetido por Item (I-CVI), que foi calculado
para cada item de forma individual, constatamos que a maioria dos itens obteve valores superi-
ores a 0.80, com apenas dois itens registrando pontuacdes abaixo desse limite. Isso confirma a
confiabilidade do instrumento em nivel individual para cada item dos constructos. O Indice de
Validade de Conteudo por Escala (S-CVI), que avalia a abrangéncia geral do roteiro do instru-
mento, também alcancou um valor satisfatério de 0.87. Por fim, na Figura 34, é apresentada a
correlacdo de Pearson entre os itens dos constructos, revelando as relacdes lineares entre os itens
dentro de seus respectivos constructos. Os resultados indicam relagdes positivas e significantes
entre os itens, com coeficientes variando entre 0.30 e 0.75. Esses achados evidenciam que o
instrumento de avaliacdo construido com base no Modelo de Aceitacdao de Tecnologia (TAM)
apresenta propriedades confidveis em sua aplicacdo e é adequado para avaliar as varidveis em

questao.

A andlise qualitativa da aceitacdo da tecnologia, conforme aplicacdo do instrumento de ava-
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liacdo, revela uma tendéncia geral de concordancia significativa com os aspectos relacionados a
Utilidade, Facilidade de Uso e Inten¢cdo de Uso, conforme os constructos baseados no Modelo
de Aceitacdo de Tecnologia (TAM). Entretanto, a Figura 35 evidencia que, no que diz respeito
a Utilidade Percebida, ocorreram mais avaliagdes em que os avaliadores discordaram de certas
afirmacdes. E importante notar que alguns avaliadores expressaram discordincia ou discor-
dancia completa em relagdo a vérios itens deste constructo, com destaque para os itens trés e
cinco, onde houve uma avaliacdo de discordancia completa. Essa divergéncia nas avalia¢des
pode ser atribuida a vdrios fatores. Primeiramente, pode estar relacionada ao fato de que, na
época da aplicagdo do instrumento, o aplicativo ainda era um protétipo, e alguns avaliadores
tiveram acesso apenas por meio de um video de apresentacao. Isso poderia limitar a compreen-
sdo completa da utilidade percebida do aplicativo. Além disso, a diversidade dos avaliadores,
provenientes de diferentes dreas da satide, pode ter desempenhado um papel significativo nessa
divergéncia. Essa diversidade de perspectivas pode levar a interpretacdes variadas da utilidade
do aplicativo, uma vez que diferentes profissionais de saide podem ter abordagens distintas no
tratamento e acompanhamento de pacientes com Diabetes Mellitus tipo 2 (DM?2). Essa anélise
qualitativa ressalta a importancia de considerar a diversidade de opinides e contextos ao avaliar
a aceitacdo de tecnologia em um ambiente multidisciplinar como o da satide. Isso pode for-
necer insights importantes para aprimorar a usabilidade e a utilidade percebida da tecnologia,

especialmente quando se lida com diferentes perspectivas e experiéncias dos usudrios.

Outra anélise estd relacionada a avaliacdo da usabilidade da tecnologia por parte dos pa-
cientes que a utilizaram, com o objetivo de complementar as informagdes levantadas sobre a
aceitac@o da tecnologia, por parte dos profissionais envolvidos no acompanhamento de pacien-
tes DM2. Essa entrevista foi realizada conforme descrita na Sec¢ao 5.3.1.4 e Tabela 20. Assim
como na avaliagdo pelos especialistas, a avaliagdo dos pacientes mostrou uma ampla aceitagdo
da tecnologia, com opinides como "... Achei bem tranquilo de utilizar o aplicativo.."(opinido do
Paciente 1), ou ainda o Paciente 2 (quando questionado a respeito se utilizaria o app ao invés da
folha de anotacdo): "Sim, eu usaria, porque como tenho que pegar e fazer a anotacdo em uma
folha, ndo mudaria muito a légica do que eu faco, porque eu poderia pegar e usar o aplicativo
também.". Por outro lado, houveram algumas opinides negativas a respeito do uso do aplicativo
. O Paciente 1 relata que (quando indagado sobre se o App poderia ser mais fécil de utilizar):
"... porque eu tenho que preencher o peso, ai salvar; preencher a glicose, ai salvar; preencher

n

a pressdo, af salvar...", na mesma linha, o Paciente 2 relata: "... poderia ser um pouco mais
simples... poderia pegar, clicar e ja abrir dentro dos médulos que era pedido ..., dai tinha que
pegar e abrir o outro médulo para poder pegar e colocar a funcionalidade e assim poder para
simplificar, pegar e clicar e ja abrir.". Essa afirmacdes vao ao encontro da sobrecarga de traba-
lho do paciente, salientada pelos especialistas, como algo que deve ser levado em consideracao
no desenvolvimento da tecnologia para acompanhamento dos pacientes em doengas cronicas,

visando atender as necessidades e expectativas dos usudrios de maneira mais eficaz.
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6.4.2 Experimentos de Classificacdao

O Moédulo de Classificagao da Arquitetura AIDA objetiva realizar a detec¢ao de pacientes
em crise ou nao crise de hipoglicemia, sem utilizar os valores de glicemia capilar. Nesse sen-
tido, a avaliacdo dos algoritmos de machine learning com base em métricas como a Area sob
a Curva ROC e o Fl-score € uma pratica bem estabelecida para determinar a eficicia desses
modelos de classificacdo. A Tabela 26 apresenta os melhores modelos classificados de acordo
com a métrica AUROC, fornecendo informacdes sobre quais algoritmos se destacaram na de-
teccdo de crises de hipoglicemia. A matriz de confusio, conforme demonstrada na Tabela 27,
se apresenta como uma ferramenta adicional para compreender como os modelos de classifi-
cacgdo estdo se comportando em termos de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos. Isso oferece uma compreensio mais detalhada sobre a precisdo e a
capacidade de detec¢do dos algoritmos, sob o aspecto do acompanhamento do paciente DM2.
Da mesma forma, a Tabela 29 apresenta os melhores modelos com base no F/-score, uma mé-
trica que considera tanto a precisdo quanto a sensibilidade do modelo. Isso € especialmente ttil
quando se deseja equilibrar a capacidade de identificar verdadeiros positivos (VP) e minimizar

falsos positivos (FP).

A anélise dos resultados do modelo com a melhor avaliagdo, considerando o critério da curva
ROC (Tabela 26), indica que o modelo alcancou um bom desempenho em termos de AUROC,
atingindo um valor de 0.86, o que sugere que ele é capaz de discriminar entre as classes de
pacientes em crise e ndo crise de hipoglicemia de maneira eficaz. Além disso, a acuricia (Acc)
de 0.88 indica também um resultado positivo em termos de classificacdo geral. No entanto,
ao examinarmos outros critérios de avaliacdo, como a sensibilidade (Sens), percebemos que o
modelo apresentou um valor de 0.18. Isso significa que o modelo teve dificuldade em identificar
corretamente os casos de pacientes em crise de hipoglicemia, o que pode ser um ponto de
melhoria significativo. A precisdo (Prec) do modelo, que mede quantas das classificagdes da
classe positiva (crise de hipoglicemia) foram feitas corretamente, € de 0.53, o que indica que,
das vezes em que o modelo previu uma crise, apenas 53% dessas previsOes estavam corretas.
O valor do Fl-score de 0.27 € especialmente relevante, pois € uma média harmonica entre
a precisdo e a sensibilidade. Esse baixo valor sugere que o modelo estd desequilibrado em
relacdo a essas duas métricas, com um dos valores (nesse caso, a sensibilidade) muito abaixo
do desejado. Esses resultados indicam que, embora o modelo tenha um desempenho sélido
em termos de AUROC e acuricia geral, ele enfrenta desafios significativos na identificagao
precisa de pacientes em crise de hipoglicemia. Melhorar a sensibilidade do modelo é uma
prioridade, pois isso permitiria identificar mais corretamente os casos de crise, o que € crucial
para a aplicacdo clinica desse sistema de classificacdo. Essa andlise critica dos resultados é

fundamental para orientar melhorias futuras no modelo.

A andlise da matriz de confusdo da Tabela 27 fornece informacdes importantes sobre o de-

sempenho dos modelos de classificacdo, especialmente em relagdo ao objetivo médico de detec-
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tar crises de hipoglicemia com precisdao. Ao observar o modelo de classificagdo com o melhor
desempenho de acordo com a curva ROC, o algoritmo Random Forest apresenta um baixo nu-
mero de verdadeiros positivos (VP), o que significa que apenas 9 pacientes com hipoglicemia
foram corretamente identificados como tal. Além disso, 41 pacientes com hipoglicemia foram
erroneamente classificados como negativos (falsos negativos - FN). Por outro lado, ao analisar
os outros modelos, como o algoritmo Decision Tree, que classificou 36 pacientes corretamente
como verdadeiros positivos e apenas 14 como falsos negativos, ou o algoritmo LightGBM, que
obteve 34 verdadeiros positivos e 16 falsos negativos, fica claro que esses modelos alcanca-
ram um desempenho superior no que se refere a identificacdo precisa de pacientes em crise de
hipoglicemia. Esses resultados sdo consistentes com a andlise das métricas de sensibilidade,
precisdo e Fl-score. A sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos) € uma métrica critica
do ponto de vista médico, pois indica a capacidade do modelo de identificar corretamente os
pacientes em crise de hipoglicemia. Os modelos Decision Tree e LightGBM superaram sig-
nificativamente o Random Forest nessa métrica, indicando que sdo mais eficazes na detec¢ao
desses casos criticos. Da mesma forma, a precisio (ou taxa de verdadeiros positivos em rela-
cdo a todas as classificagdes positivas) e o F1-score (uma média harmodnica entre a precisao e
a sensibilidade) refletem um desempenho mais equilibrado desses modelos em comparagdo ao
Random Forest, que apresentou um desequilibrio entre essas métricas. Portanto, do ponto de
vista clinico, os algoritmos Decision Tree e LightGBM parecem ser escolhas mais adequadas
para a tarefa de identificar pacientes em crise de hipoglicemia, uma vez que demonstram um

desempenho superior na detec¢@o precisa desses casos criticos.

Outra analise realizada, com base nos modelos com melhores resultados da métrica F1I-
score, conforme apresentado na Tabela 28, revela que, embora o F/-score tenha melhorado em
relacdo aos melhores resultados da curva ROC, ainda ndo atingiu o nivel desejado. O melhor
modelo destacado na Tabela 28, o Decision Tree, possui um valor de F'/-score de 0.49. Embora
o F'I-score seja mais equilibrado em relagdo a precisao e a sensibilidade do modelo, ainda assim,
um valor de 0.49 indica que existe espaco para melhorias na capacidade do modelo de identificar
corretamente os casos de pacientes em crise de hipoglicemia. No entanto, ¢ importante notar
que o modelo Decision Tree alcancou uma sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) de
0.52, o que € um valor positivo e indica uma melhoria em relacdo aos modelos com melhor
desempenho na curva ROC. Essa é uma métrica critica do ponto de vista clinico, pois reflete a
capacidade do modelo de identificar corretamente os pacientes em crise de hipoglicemia. Além
disso, a especificidade do modelo Decision Tree atingiu um valor de 0.92, o que € positivo em
termos de reducao de falsos positivos. No entanto, € importante observar que a drea sob a curva
ROC (AUROC) caiu para 0.72 em comparacao com os modelos da Tabela 26. Isso sugere que,
embora o modelo Decision Tree tenha melhorado nas métricas sensibilidade e F/-score, ele
pode estar comprometendo a capacidade de discriminagdo entre classes em compara¢ao com 0s
modelos com melhor desempenho na curva ROC. Em resumo, a escolha entre os modelos com

base na métrica FI-score ou na curva ROC depende dos objetivos especificos da aplicacio e
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das consideragdes clinicas. O modelo Decision Tree demonstra uma melhoria na identificacdo
de casos criticos, mas pode ter uma capacidade de discrimina¢@o entre classes ligeiramente
inferior em comparagao com os modelos com melhor desempenho na curva ROC. Portanto, a
selecao do modelo deve ser cuidadosamente ponderada em relagio aos requisitos clinicos e as

prioridades de classificacdo.

A anélise dos valores da matriz de confusdo para os melhores modelos com F/-score, con-
forme apresentada na Tabela 29, revela informagdes importantes sobre o desempenho desses
modelos, especialmente sob o aspecto clinico. Observando os valores de Verdadeiros Positivos
(VP), para o modelo destacado, eles sdo significativamente superiores aos da Tabela 27, o que
indica uma melhoria na capacidade de identificar corretamente os casos de pacientes em crise
de hipoglicemia. Porém, ao avaliar os demais modelos da mesma tabela, como os algoritmos
de Regressao Logistica e Gradient Boosting, que alcancaram 47 Verdadeiros Positivos e apenas
3 Falsos Negativos, fica claro que esses modelos superaram o modelo destacado em termos de
identificacdo precisa de casos criticos. E importante notar que o aumento de Verdadeiros Positi-
vos na Tabela 29 geralmente estd acompanhado de um aumento correspondente nos Falsos Po-
sitivos. Isso sugere que os critérios de classificacio desses algoritmos podem ser mais flexiveis,
levando a uma maior inclusio de casos como positivos. No entanto, a manutencao dos Valores
Negativos (VN) em niveis semelhantes ao modelo destacado indica que esses modelos ainda
sdo capazes de identificar corretamente os casos negativos de maneira eficaz. Em resumo, em-
bora o modelo destacado com base no F1-score tenha mostrado uma melhoria na identificagao
de casos criticos, outros modelos, como Regressao Logistica e Gradient Boosting, demonstram
um desempenho superior na identificagdo precisa de pacientes em crise de hipoglicemia. Essa
andlise da matriz de confusao fornece informagdes importantes sobre como os modelos estdao
classificando os casos e pode orientar a escolha do modelo com base em necessidades clinicas

especificas.

Em resumo, a andlise sob a perspectiva clinica destaca a importancia de métricas como
Fl-score e sensibilidade, especialmente em contextos médicos onde a seguranca do paciente
¢ uma prioridade. Os modelos que alcancaram um equilibrio favordvel entre sensibilidade e
precisdo, como Regressao Logistica e Gradient Boosting, podem ser considerados promissores
para a deteccdo de crises de hipoglicemia em pacientes com DM2, mas € fundamental avaliar

seu impacto clinico em termos de tratamento adequado e seguranca do paciente.

Outra forma de discutir os resultados dos experimentos de classificagdo do trabalho, sdo
avaliagdes comparativas. Porem, realizar uma compara¢ido quantitativa direta com trabalhos
relacionados se mostra desafiador devido as disparidades nos conjuntos de dados, objetivos
e metodologias diversas empregadas. As variagdes nos conjuntos de dados e nos objetivos
de classificagdo, aliadas a utilizagao de metodologias distintas, dificultam uma comparacio
direta. Para contornar essa complexidade, optamos por organizar uma comparacgio quantitativa
com trabalhos de classificagdo semelhantes na Tabela 32, destacando aspectos especificos dos

conjuntos de dados conforme nossa abordagem.
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Tabela 32 — Comparacio do modelo de classificagdo AIDA com trabalhos relacionados.
Estudo Objetivo Dataset Acc® Sen® Spec F1¢ AUC®
Brisimi et al. (2019) Identificar pacientes com probabili- Privado - - - - 0.89

dade de serem hospitalizados durante
o ano seguinte devido ao diabetes tipo

I
Dworzynski et al. Identificacdo de individuos com risco Privado - - - - 0.80
(2019) de desenvolver comorbidades decor-

rentes da DM2

Nanda et al. (2022) A identificac@o precoce dos fatores de Privado - 95.00 93.80 - 0.97
risco associados ao desenvolvimento
da dlcera do pé diabético e classifica-
¢do do tipo de tlcera

Saravanakumar e Sabi- Predicdo de bem-estar em pacientes Pima-Indian  79.00 - - - -
bullah (2022) com DM2 através de classificag@o

Chen et al. (2021) Classificagdo do diabetes mellitus tipo  Privado 79.17 69.57 88.00 76.19 0.81
2 com ou sem comprometimento cog-
nitivo, usando conectividade funcio-
nal de alta ordem

Pan et al. (2023) Predicdo de risco para retinopatia dia- Privado 79.00 00.03 - 00.06 0.70
bética em pacientes com diabetes mel-
litus tipo 2 usando poucos indicado-
res.

Lee, Won e Lee (2023)  Desenvolver modelos de aprendizado Privado 90.00 69.40 - 65.10 0.83
de maquina que identifiquem depres-
sdo em pacientes com DM2.

Modelo AIDA (Auroc) Classificagdo de pacientes DM2 em Privado 88.00 18.00 98.00 27.00 0.86
crise hipoglicémica

Modelo AIDA (FI- Classificacdo de pacientes DM2 em Privado 87.00 52.00 92.00 49.00 0.72

score) crise hipoglicémica

@ Acurdcia; ®Sensibilidade; “Especificidade; AdF]-score; ¢ Area sob a curva ROC;

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 32, podemos observar que quase a totalidade dos conjuntos de dados utilizados
sdo privados. Esse comportamento se reflete nos objetivos de cada estudo. Por exemplo, no
trabalho de (BRISIMI et al., 2019) € realizada uma previsao de hospitaliza¢io associadas ao di-
abetes tipo 2, no periodo de um ano a partir da verificagdo do RES do paciente, tratando a previ-
sdo como um problema de classificagc@o e considerando a identificacdo de clusters de pacientes
a priori. Esse tipo de classificacdo, com utilizacdo de clusters pode melhorar o desempenho
da classificacdo e produzir resultados mais faceis de serem interpretados. Essas caracteristicas
podem ser decisivas para obter melhores métricas de desempenho quando comparadas ao nosso
trabalho, como no caso da AUC.

No estudo conduzido por Dworzynski et al. (DWORZYNSKI et al., 2019), foram explora-

dos dados de registros dinamarqueses, utilizando métodos de aprendizado de méquina comu-
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mente empregados. A pesquisa teve como objetivo avaliar em que medida os registros longi-
tudinais nacionais, abrangendo diagndsticos hospitalares, procedimentos hospitalares e prescri-
¢oes ao longo de 10 anos e envolvendo quase 200.000 pacientes com Diabetes Mellitus tipo 2
(DM2), poderiam antecipar o surgimento futuro de comorbidades relacionadas a doengas cro-
nicas nesses pacientes. A pesquisa aplicou métodos comuns de aprendizado de mdquina, como
regressdo logistica, floresta aleatoria e Gradient boosting, nos dados de registros populacio-
nais. Esses métodos foram empregados para prever o futuro surgimento de Infarto do Miocar-
dio (IM), Insuficiéncia Cardiaca (IC), Doenca Cardiovascular (DCV), Doen¢a Renal Cronica
(DRC), Acidente Vascular Cerebral (AVC) e mortalidade por todas as causas em uma janela de
cinco anos a partir do primeiro diagnéstico de DM2. Como métrica de avaliacdo foi utilizado a

area sob curva ROC, com resultado de 0.80.

A maioria dos trabalhos comparados na Tabela 32 visa a classificacdo de pacientes com
objetivos especificos, como a previsao de mortalidade (BRISIMI et al., 2019) ou condi¢des de
saude mais particulares, como ulcera do pé diabético (NANDA et al., 2022) ou comprometi-
mento cognitivo (CHEN et al., 2021). Essa especificidade contribui para a maior precisdo ob-
servada nesses estudos em relacdo aos critérios de avaliacdo, em comparacdo com os resultados
apresentados neste trabalho. A classificac¢do e predicao de condi¢des mais suscetiveis a interpre-
tacdes subjetivas, como a hipoglicemia, geralmente resultam em desempenho menos expressivo
nos critérios de avalia¢do, conforme evidenciado nos estudos de (SARAVANAKUMAR; SA-
BIBULLAH, 2022) e (LEE; WON; LEE, 2023), justificando resultados mais alinhados com as

métricas apresentadas.

6.4.3 Experimentos de Predicio

O Moddulo de Regressdao da Arquitetura AIDA objetiva realizar a predicao de pacientes em
acompanhamento, caso estejam caminhando para uma crise hipoglicémica. Nesse sentido, para
avaliar a precis@o do modelo, exploramos trés métricas que sdo bem conhecidas e amplamente
utilizadas para quantificar a similaridade entre séries temporais previstas e observadas. Mais
especificamente, focamos em trés métricas mais frequentes na literatura de previsao do nivel
de glicose no sangue: Root Mean Squared Error RMSE, Mean Absolute Error (MAE) e Mean
Deviance Poisson (MDP) (ALIBERTI et al., 2019; FARUQUI et al., 2019; TSHEPO, 2021).
Embora as métricas citadas anteriormente sejam essenciais para compreender o desempenho
e a precisdo da previsdo do modelo do ponto de vista da andlise da regressdo, ndao fornecem
qualquer informacdo sobre o impacto clinico dos erros de previsdo e das suas consequéncias
nas decisdes do tratamento médico. Entdo, para fornecer uma imagem mais completa do de-
sempenho do modelo, integramos na avalia¢do a andlise do Grid de erro de Clarke (CLARKE,
2005).

A inclusdo de varidveis preditoras adicionais para prever os niveis de glicose em pacientes

com DM?2 é uma abordagem importante, uma vez que os niveis de glicose sdo influenciados por
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diversos fatores além da nutri¢do. O estilo de vida e outros fatores de satide podem desempenhar
um papel significativo nos niveis de glicose de uma pessoa com DM2. A literatura mostra
que € crucial considerar esses fatores para obter previsdes mais precisas e uteis (ALBERS et
al., 2017; GIBSON et al., 2013; HORDERN et al., 2008). No entanto, a coleta de dados é
um desafio importante ao incorporar essas varidveis adicionais. Como mencionado na Secdo
5.2.3.1, houveram falhas na coleta de dados dos pacientes que utilizaram o aplicativo AIDA.
Da mesma forma, é comum encontrar dados faltantes em conjuntos de dados coletados, e a
imputacdo de dados ausentes € uma etapa critica para lidar com esses problemas. Porém, é
importante realizar essa imputacdo de forma cuidadosa e considerar a natureza dos dados. Ao
incorporar essas varidveis adicionais e imputar os dados ausentes, é possivel construir modelos
de previsdo mais robustos e abrangentes que levem em consideragdo uma gama mais ampla
de fatores que afetam os niveis de glicose em pacientes com DM2. Isso pode ser valioso para
melhorar a compreensao e o gerenciamento da doencga, tanto por parte dos profissionais de

saide quanto dos préprios pacientes.

Os resultados apresentados na Tabela 30 fornecem informacdes importantes sobre o desem-
penho dos modelos de aprendizado de maquina na predicdo do nivel de glicose em pacientes
com DM2, considerando os diferentes métodos de imputac@o de dados ausentes. Observou-se
que os métodos de imputacdo que incorporaram a média dos dias subsequentes (4 e 7 dias) tive-
ram um desempenho melhor em termos de RMSE, MAE e MPD em compara¢do com o método
que considerou apenas os dados imediatamente subsequentes. Isso sugere que a inclusdo de
informagdes de longo prazo, ou seja, uma média mais extensa, pode melhorar sensivelmente a
precisdo das previsoes, o que pode ser confirmado no trabalho de (ALIBERTT et al., 2019). Essa
descoberta € consistente com a ideia de que os niveis de glicose em pacientes com DM2 podem
ser influenciados por padrdes de longo prazo e tendéncias, além das variacdes de curto prazo,
corroborando o que é citado em (FARUQUI et al., 2019). E importante notar que os valores de
RMSE sao ligeiramente superiores aos de MAE, como mencionado, devido a sensibilidade do
RMSE a pontos discrepantes. No entanto, o RMSE ainda é uma métrica valiosa para avaliar
o desempenho do modelo, especialmente quando se deseja penalizar erros maiores de forma
mais significativa. A métrica MPD, que penaliza menos os valores preditos acima da média,
também fornece informacdes uteis sobre a qualidade das previsdes. Os valores mais baixos de
MPD sugerem que os modelos estdo fazendo previsdes mais precisas, especialmente em relagao
a casos em que os valores previstos sdo mais altos do que a média. E importante ressaltar que
esses resultados foram obtidos em um estudo especifico com uma amostra composta por apenas
um paciente. Essa limitacdo se deve a escassa adesdo de participantes ao estudo. Portanto, a
generalizacdo desses resultados para diferentes contextos clinicos deve ser feita com cautela.
E fundamental realizar testes em amostras maiores e em diferentes grupos de pacientes para
avaliar a robustez desses modelos de predi¢cdo. No entanto, esses resultados preliminares sdao
promissores e indicam a importancia de considerar métodos de imputacdo adequados ao lidar

com dados ausentes em estudos de predi¢do de glicose em pacientes com DM2.
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Conforme demonstrado na Se¢do 6.3, o Grid de Erro de Clarke foi utilizado como uma
forma de avaliar o impacto clinico e oferecer suporte a decisdo médica na previsao de glicose.
A Tabela 31 mostra a porcentagem de aceitacdo de cada predi¢do de glicose nos quadrantes
definidos pelo Grid de Clarke, considerando os métodos de imputacgdo utilizados (Vide Figura
40 para referéncia visual). Na Tabela 31, a maior propor¢do de pontos de previsao estd concen-
trada nas Zonas A e B, totalizando 98.55% dos pontos. Isso indica que a maioria das previsdes
estd dentro de uma faixa aceitdvel em termos clinicos, o que estd alinhado com os resultados
encontrados na literatura da area (FARUQUI et al., 2019; ALIBERTI et al., 2019; Hoff, 2023).
Esses resultados demonstram que o médulo de Predi¢do da arquitetura AIDA € consistente com
as descobertas de estudos anteriores, o que € um indicativo positivo de sua utilidade clinica.
Essa conformidade com os resultados da literatura € importante, pois sugere que as previsoes
geradas pelo modelo LSTM da arquitetura AIDA tém um impacto clinico realista e podem ser

utilizadas como apoio a tomada de decisdes médicas no gerenciamento de pacientes com DM?2.

6.5 Limitacoes

Quanto aos limites desta pesquisa, destacam-se os aspectos relacionados a tematica "Ci-
éncia de Contexto na Saude", que derivou da Revisdo Sistemdtica de Literatura, bem como a
incorporagdo da Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) a investigacdo. Além disso, os desafios envol-
vem a construcdo do dataset a partir de informagdes provenientes de um centro clinico local, a
abordagem adotada nos modelos de classificagcdo e predicao e, por fim, os elementos vinculados

a avaliacdo da aceitacdo e usabilidade da tecnologia aplicada ao contexto da DM2.

Em se tratando do escopo da pesquisa, esta investigacdo delimita-se aos aspectos relacio-
nados exclusivamente ao Diabetes Mellitus tipo 2 (DM?2), em detrimento da inclusdo de outras
enfermidades cronicas ndo transmissiveis, por exemplo. Nessa perspectiva, inicialmente, a re-
visdo de literatura concentrou-se de maneira exclusiva em artigos que explorassem os conceitos
intrinsecos a ciéncia de contexto, para posteriormente, direcionar-se a0 DM2. Este estudo bus-
cou responder as indagagdes de pesquisa delineadas a fim de obter um panorama da literatura
corrente relacionada a ciéncia de contexto na satde e posteriormente ao DM2, sem analisar
particularmente nenhum sistema ou solu¢do computacional especifica. A pesquisa restringiu-se
a obtenc¢do de artigos publicados em distintos portais cientificos associados as Tecnologias de
Informagao e Comunicacao (TIC) e a satide. Nossa pesquisa limitou-se aos estudos encontrados
nessas plataformas durante a implementacdo das etapas da metodologia da revisdo sistematica
de literatura. Direcionamos nosso enfoque para artigos cientificos, excluindo abordagens co-

merciais ou de natureza mais tecnoldgica.

Uma limitac@o concernente aos dados, que demanda aten¢ao do modelo, estd relacionada as
informacdes coletadas no centro clinico, as quais, apesar de serem gerenciadas por um sistema
digitalizado, contém campos ndo estruturados que podem abrigar dados relevantes. Durante o

processo de acolhimento ao paciente, muitos dos dados eram inicialmente registrados e posteri-
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ormente revisados durante a consulta especializada. Esses tiltimos eram inseridos em um campo
nao estruturado para a correcdo de dados ausentes ou imprecisos. A coleta de informacdes
nesse campo nao estruturado foi realizada manualmente por bolsistas estudantes de medicina,
os quais percorreram o campo de "evolucdo”, efetuando ajustes nos dados histéricos sempre
que possivel. Entretanto, essa corre¢do manual pode ter introduzido novos erros de leitura e
interpretacdo dos dados no campo nao estruturado. Uma ilustragdo desse cendrio é observada
quando o campo ndo estruturado apresenta um valor discrepante para a hipoglicemia, indicando
que o paciente estava em estado hipoglicémico, mas sem fornecer uma data para o evento (su-
gerindo erroneamente que a crise hipoglicémica estava ocorrendo no momento da consulta, o
que nem sempre era verdade). Dessa maneira, € plausivel que muitos dos dados relacionados a

variavel alvo tenham sido mal interpretados durante o processo de coleta e revisao.

Outra limitagdo intrinseca ao modelo esté relacionada a origem e qualidade dos dados, os
quais foram adquiridos de um centro clinico especializado no acompanhamento de pacientes
oriundos do sistema publico de saide. Nesse contexto, os dados coletados refletem a realidade
de pacientes com Diabetes Mellitus tipo 2 (DM?2), caracterizados predominantemente por um
baixo poder aquisitivo e baixa escolaridade. Adicionalmente, a propria natureza crénica da do-
enga impoe a necessidade de cuidados continuos ao longo da vida, afetando, assim, a qualidade
dos dados reunidos. A responsabilidade pela coleta constante de dados, como aqueles relaci-
onados a glicose, peso e temperatura, recai sobre o paciente. A adesdo a esses cuidados e a
efetivacdo dessa coleta emergem como desafios significativos no controle do DM2 (DIAS et al.,

2023), tendo implicacdes diretas nos resultados dos modelos de classificacio e predi¢ao.

Como decorréncia da sobrecarga imposta ao paciente, a coleta de dados no ambito do con-
texto do paciente foi comprometida. A adesdo do paciente ao tratamento continuo exigido pela
Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) é um desafio amplamente documentado (MACHADO et al.,
2019), sendo as ramificacdes desse desafio manifestadas no comprometimento do paciente em
relacdo aos seus cuidados de longo prazo, abrangendo a medicacdo e a coleta de informacoes,
principalmente relacionadas a glicose capilar. Isso resultou na escassez de dados pontuais, con-
forme observado no conjunto de dados do centro clinico, e na coleta de dados no contexto do
paciente, realizado por meio do aplicativo AIDA. Este ultimo evidenciou claramente tal proble-
madtica, uma vez que, apds ser utilizado por dois pacientes, apenas um deles manteve a coleta
de dados de forma continua (apesar de eventuais auséncias), concentrando-se exclusivamente
na informacdo de glicose capilar, sem registrar os demais sinais vitais (peso, temperatura, etc).
Por outro lado, o segundo paciente iniciou a coleta, mas desistiu apds menos de um més de
utilizacdo do aplicativo. Desta forma, os experimentos de predicio do modelo AIDA foram

limitados a coleta de dados de glicose capilar de um paciente.

Outra limitacdo esta relacionada a generalizacdo dos resultados. Os modelos de classifi-
cacdo foram construidos utilizando dados de pacientes com Diabetes Mellitus tipo 2 (DM?2)
provenientes de um centro clinico no sul do Brasil, coletados no periodo de 2016 a 2020. Con-
forme destacado por (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013), a capacidade de ge-
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neralizacdo de um modelo é mais eficaz quando abrange ndo apenas a classificacdo das amos-
tras existentes na base de treinamento, mas também a predi¢do de um maior nimero de novos
dados. Dessa maneira, ndo € possivel assegurar a generaliza¢do dos resultados obtidos neste
estudo para dados de pacientes de outras populagcdes e contextos diversos. Similarmente, no
que se refere ao modelo de predi¢do, séries temporais empregando redes neurais demandam
dados histéricos para o treinamento da rede. Além disso, a restricdo ao uso exclusivo de dados
de glicemia capilar pode ser considerada uma limitacdo do modelo proposto, uma vez que nao
permite uma avaliacdo precisa da influéncia de outros sinais vitais na predi¢ao da hipoglicemia.

Por altimo, outra limitagdo da pesquisa refere-se as avaliacdes da aceitacdo e usabilidade da
tecnologia. No que se refere a aceitacdo, a limitac@o presente estd associada ao ndmero restrito
de amostras, o que impossibilitou uma anélise estatistica quantitativa, restringindo a pesquisa
a uma andlise qualitativa. Da mesma forma, o nimero reduzido de pacientes que utilizaram a
tecnologia ficou limitado a dois, resultando em uma avaliacdo de usabilidade sujeita a ampli-
acoes futuras. No entanto, essa limitacdo reflete, por outro lado, as consideracdes discutidas
na revisdo bibliografica em relacio a carga de trabalho e aceitagdo da tecnologia por parte de
pacientes com doengas cronicas (HOLZINGER; SEARLE; WERNBACHER, 2011; GUBERT;
COSTA; RIGHI, 2020).

6.6 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou os resultados obtidos dos experimentos realizados para a valiar a
arquitetura AIDA. Com base nos resultados e discussdes apresentados neste capitulo, é possivel
observar avancos significativos na avalia¢do da arquitetura AIDA, tanto em termos de aceitacdo
da tecnologia pelos profissionais de satide quanto na eficicia dos modelos de classificacdo e
predicdo. A andlise qualitativa dos resultados obtidos com a aplica¢ido do instrumento de ava-
liacdo demonstraram uma robusta confiabilidade interna, fornecendo importante compreensao
sobre a viabilidade e aceitacdo da tecnologia no contexto do acompanhamento de pacientes di-
abéticos tipo 2. Além disso, os experimentos de classificacio e predicao realizados, revelaram
resultados promissores, destacando a relevancia e potencial impacto clinico das decisdes do
modelo. No entanto, € importante ressaltar as limita¢des identificadas ao final do capitulo, as
quais podem ser abordadas de forma a aprimorar futuras investigacdes e aperfeicoar a aplicagdao

da arquitetura AIDA no contexto da satide.
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7 CONCLUSOES

Este estudo partiu do propdsito de levantar e discutir as principais questdes relativas a apli-
cacdo de ciéncia de contexto na sadde e identificar os conceitos de tecnologia nesta drea. Para
responder as questdes de pesquisa deste trabalho, buscamos primeiramente sistematizar e qua-
lificar as informagdes que serviram de fonte para a pesquisa. Além de responder a todas as
questdes especificas de pesquisa e relaciond-las na taxonomia, também podemos classificar o
uso de ciéncia de contexto na saide no que diz respeito aos cendrios, métodos de fusdo e racio-
cinio de contexto. As respostas e classificacdes obtidas contribuem para a obtencao de um grau
de cobertura de pesquisas que se identificam em vdarios aspectos relativos a ci€éncia de contexto
na saude. Dentro desta perspectiva, os desafios inerentes a doengas cronicas, além das questdes
do tratamento de doencgas de longo curso aparecem como catalisadores do direcionamento da
pesquisa. A dificuldade no acompanhamento do paciente e a baixa adesdo ao tratamento de
pacientes DM2 surgem como desafios. Além disso, o aumento dos casos de DM2 no mundo e
no Brasil impdem uma sobrecarga financeira aos sistemas publicos de saide. Uma maior apro-
ximacao do paciente com os demais stakeholders além da ado¢@o de um sistema de monitoria
inteligente para se antecipar ao surgimento das comorbidades surge como uma possivel solugao,

embora ainda persistam obstaculos.

O estudo do estado da arte possibilitou a identificagdo de desafios e oportunidades abertas
que nortearam o desenvolvimento da pesquisa. A arquitetura AIDA, proposta nesta tese, apre-
senta um modelo para integracdo dos envolvidos nos cuidados de satide do paciente diabético
tipo 2, além da integracdo com o registro eletronico de satide do paciente. Revisitando a pro-
posta de contribuicdo cientifica, a arquitetura propdem uma subdivisdo em etapas. A primeira
etapa estd relacionada a aquisicao dos dados, o que envolve tecnologias como smartphones, apli-
cativos moveis, sensores, além dos dados do Registro Eletronico de Saude. A segunda etapa
estd relacionada a Inteligéncia Artificial para, utilizando os dados histéricos do RES e dados
coletados no contexto do paciente, executar a classificacdo do paciente em crise ou ndo crise
hipoglicEémica. Da mesma forma, caso o paciente ndo esteja em crise, um modulo para realizar
uma andlise preditiva e prever se os dados do paciente estdo induzindo a uma crise futura. Por
fim, uma etapa para a apresentacdo dos dados aos stakeholders, desta forma as partes envolvi-
das no tratamento e acompanhamento do paciente diabético poderdo ser atualizadas da situagdo,
poderao receber alertas quando ha deterioracdo da condi¢do de satde, previsao de melhoria ou
piora do estado geral de saude, além de verificar parametros de marcadores relacionados. Tam-
bém avaliamos a aceitac@o da tecnologia por parte dos profissionais de saide, como forma de
verificar como a tecnologia pode ser melhorada e adaptada para a realidade dos centros de satide
e, por fim, entrevistamos pacientes que utilizaram a parte da tecnologia de coleta de dados no

seu contexto e discutimos suas opinides sob a perspectiva do System Usability Scale (SUS).

Este estudo descreve a implementacdo e a avaliagdo de um protdtipo da arquitetura AIDA,

que visa integrar registros eletronicos de satide com dados coletados no contexto do paciente.
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O protétipo AIDA foi concebido com base em um design que promove a unido dos dados his-
toricos do paciente com informagdes obtidas por meio de sensores e aplicativos no ambiente do
paciente. Essa integrac@o tem o propdsito de aprimorar a coleta de dados do Registro Eletronico
de Sadde (RES) e, ao fazé-lo, melhorar o tratamento de pacientes com doengas cronicas, como
o Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2). O desempenho do protétipo AIDA foi avaliado por meio
de dois médulos: um para a classificacdo de pacientes, com o intuito de detectar crises hipo-
glicémicas, e outro para a predi¢do de valores de glicemia. Adicionalmente, foram realizadas
avaliacOes da aceitacdo da tecnologia pelos profissionais de saide atuantes na atenc¢ao primadria,

bem como da usabilidade da aplicagdo pelos pacientes.

Este estudo foi iniciado com o propdsito de oferecer uma proposta de arquitetura inovadora
para apoiar a coleta de dados e monitoramento da satide de pacientes com Diabetes Mellitus tipo
2 (DM2). Observa-se um aumento significativo no uso e armazenamento de dados de saide dos
pacientes por meio de registros eletronicos. Entretanto, na abordagem convencional para o tra-
tamento de pacientes com DM2, o acompanhamento ocorre em intervalos de meses, geralmente
por meio de consultas na atencdo priméria em satde. Nessas consultas, a possibilidade de ado-
tar medicacdes para o controle da glicose € avaliada, e durante esses intervalos, o controle dos
niveis de glicose e da saide geral fica a cargo do préprio paciente. Os dados coletados pelo
paciente, muitas vezes, nao sao incorporados ao Registro Eletronico de Saide (RES), sendo as
informacdes apenas trocadas durante as consultas periddicas. Da mesma forma, durante esses
intervalos, o paciente pode manifestar sintomas de alteracdes, como os relacionados a hipogli-
cemia, sem que os stakeholders tenham conhecimento ou acesso a essas informagdes, mesmo

retro spectivamente.

ApOs apresentar os antecedentes essenciais para o cumprimento de nossa proposta, apresen-
tamos o modelo AIDA. A seguir apresentamos a metodologia e trabalhos relacionados. Nesse
sentido, pesquisamos trabalhos relacionados préximos a nossa proposta, que visavam enfrentar
os desafios do tratamento e acompanhamento de pacientes em seu contexto. por fim, apresen-
tamos os resultados obtidos e 0s comparamos com as propostas existentes, onde podemos notar
as diferencas nas propostas. Destacamos nossa proposta de arquitetura de acompanhamento
de pacientes DM2. Os resultados dos médulos de classificacdo e predicdo demonstraram a
possibilidade da arquitetura ser utilizada como apoio ao servi¢o primério de saude e ao trata-
mento e acompanhamento de pacientes DM2, demonstrando o potencial do modelo AIDA e a

necessidade de maiores testes em diferentes cenarios de uso.

7.1 Contribuicoes

Na conclusdo deste trabalho, foi possivel desenvolver e propor uma taxonomia abrangente
para o escopo da pesquisa, resultante da andlise de artigos relevantes na dltima década. A
taxonomia identifica e agrupa diversas categorias e classificacdes da ciéncia de contexto na

area da saude, abrangendo desde a utilizag¢do de "sensores"e diferentes tipos de "modelagem"de
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contexto até potenciais "cendrios"de aplicacdo e métodos para "raciocinio de contexto". Este
estudo também ampliou a revisdo de literatura, incorporando o tema Diabetes Mellitus tipo 2,
com o objetivo de direcionar a arquitetura para o monitoramento do tratamento de pacientes com
doencas cronicas, permitindo a aplicacao da taxonomia no contexto especifico de pacientes com
DM2. Além disso, foram identificados diversos desafios relacionados ao uso e implementagdo
da ciéncia de contexto na saide, incluindo consideragdes sobre a aceitacdo da tecnologia, tanto
no que diz respeito a sensores e dispositivos vestiveis quanto a confiabilidade em sistemas
médicos inteligentes. Aspectos éticos e morais também foram destacados como preocupagdes
significativas.

A contribui¢do cientifica deste estudo reside na apresentacdo de uma arquitetura proposta
para o gerenciamento € monitoramento da satide de pacientes com diabetes mellitus tipo 2. A
avaliagdo do modelo revela que a arquitetura AIDA € capaz de realizar a classificagdo satisfato-
ria de pacientes entre crises e ndo crises hipoglicEmicas. Além disso, demonstra a capacidade
de prever crises futuras com um nivel de acuricia aceitdvel, conforme definido pela literatura
médica. A aceitacdo da arquitetura por profissionais de saide foi positiva, e sua utilizacio foi
bem recebida pelos pacientes. A andlise dos resultados dos algoritmos de machine learning no
modelo de classificagdo mostra que os niveis de precisdo em determinados algoritmos se aproxi-
mam significativamente do que seria considerado o "padrdo ouro"de exames laboratoriais para
determinar a presencga ou auséncia de crises hipoglicémicas. De maneira andloga, o modelo de
predicdo para glicemia, avaliado pelo padrao médico do Grid de Erro de Clarke, demonstrou
um nivel de precisdo vidvel para sua finalidade, indicando que o modelo conseguiu antecipar de
maneira eficaz possiveis quedas nos niveis de glicose, permitindo uma intervencao oportuna.

No que diz respeito a aceitacdo da tecnologia, uma investigacao qualitativa preliminar foi
conduzida junto a profissionais de saide, empregando um instrumento fundamentado no Tech-
nology Acceptance Model (TAM), cujos resultados foram considerados satisfatérios. A maioria
dos profissionais manifestou concordancia quanto a percepg¢ao de facilidade de uso e a intengao
de empregar a AIDA como uma ferramenta auxiliar no tratamento de pacientes com Diabetes
Mellitus tipo 2 (DM2). Embora a Utilidade percebida tenha apresentado algumas discrepan-
cias, ainda que pequenas, essas variacoes podem ser atribuidas as distintas abordagens adotadas
pelos profissionais, uma vez que estes provém de diversas dareas da saide. Finalmente, as im-
pressoes dos pacientes que utilizaram o software de coleta de dados foram avaliadas por meio
de um questiondrio baseado na System Usability Scale (SUS), resultando em feedback positivo,
com consideragdes favordveis sobre o uso da tecnologia e ponderacdes acerca da usabilidade
do software em questao.

A seguir, um resumo dos aprendizados com a condug¢do da pesquisa:

(a) A integracdo dos dados histéricos dos pacientes com informagdes coletadas no con-
texto apresenta viabilidade, permitindo a criagdo de uma visao consolidada dos da-
dos de satide. Apesar de limitacOes, como a ndo execu¢do completa do protétipo,

dada sua natureza incompleta, os resultados preliminares do modelo arquitetural sdo
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promissores;

(b) A abordagem dos algoritmos de machine learning para detec¢do de crises demons-

trou eficdcia, indicando possibilidades de aprimoramento;

(c) O algoritmo de predi¢do revelou-se capaz de realizar detec¢do precoce dos niveis de

glicemia dos pacientes, mesmo considerando uma amostragem temporal restrita;

(d) A implementacdo do monitoramento para coleta de dados no contexto do paciente
mostra-se como uma alternativa vidvel para o acompanhamento, embora seja um

protétipo e careca de consideragdes relativas a seguranga da informacao;

(e) Os resultados das avaliagdes de aceitagdo por parte dos profissionais de saide e de
usabilidade pelos pacientes indicam que ha viabilidade e aceitacdo significativa para

o uso da tecnologia no acompanhamento de pacientes em seu contexto;

(f) Osresultados das avaliagdes empiricas demonstram que a arquitetura AIDA propor-
cionou um desempenho adequado em termos de classificacio e predicdo de dados,

com valores préximos do que seria considerado apropriado para o contexto médico.

Como contribuicdes adicionais, dois artigos foram publicados e disponibilizados a comuni-
dade académica, conforme lista a seguir. Um artigo foi publicado no Universal Access in the
Information Society Journal e um artigo aceito na 9th International Conference on Internet of
Things, Big Data and Security de 2024. Além disso um artigo foi submetido no Smart Health

Journal e se encontra em avalia¢io pelo periddico pds-minor review:

1. GUBERT, Luis Claudio; COSTA, Cristiano André da; RIGHI, Rodrigo da Rosa.
Context awareness in healthcare: a systematic literature review. Universal Ac-

cess in the Information Society, Springer, v. 19, p. 245-259, 2020.

2. GUBERT, Luis Claudio; ZEISER, Felipe A.; COSTA, Cristiano A. da; KUNST,
Rafael. Classification and Prediction of Hypoglycemia in Patients with Type
2 Diabetes Mellitus using Data from the EHR and Patient Context. [oTBDS,
2024.

3. GUBERT, Luis Claudio; COSTA, Cristiano André da; KUNST, Rafael; FARIAS,
Angela Paveglio Teixeira; JANSSEN, Luisa; BONI, Luiza. Evaluation of an Ap-
plication for Monitoring Patients with type 2 Diabetes: a Technology Accep-
tance Model-based qualitative analysis. Smart Health, Elsevier, 2023.

7.2 Trabalhos Futuros

Em estudos futuros, vislumbramos um foco nos desafios e questdes relacionadas a segu-
ranca, privacidade e confianca, que afetam diretamente a aceitacdo dos usudrios na ado¢do da
AIDA. Embora essas questdes existam hd muito tempo, ainda ndo possuem respostas definiti-

vas. Outros aspectos que podem ser mais aprofundados e que sdo importantes para melhorar



147

a experiéncia do usudrio sdo questdes sobre usabilidade, personalizacdo, familiaridade e con-
forto. Outro aspecto que pode servir como estudo futuro, com objetivo de aprofundar € explorar
mais o modelo de arquitetura e implementacdo da AIDA acompanhando a expansdo do uso
de tecnologias como wearable computing aplicadas a satde. Por fim, um foco na expansdo
da arquitetura com relacdo a integracdo com os demais stakeholders, aparece como mais um
desafio.

Como trabalhos futuros, o modelo necessita de mais avalia¢des, principalmente em relacao
a seguranga, privacidade e integracdo com outros sistemas. Além disso, como se pode verificar,
existem varios desafios a serem trabalhados e respondidos, que vao desde decisdes para flexibi-
lizar o modelo em relacdo as regras de acesso e a integracao com o registro eletronico de saude,
até questdes subjetivas que surgem. Da mesma forma, como os pacientes podem gerenciar a
coleta e compartilhar seus dados na prética. Além disso, como estudo futuro, pretendemos focar
no aumento das possibilidades de beneficios para pacientes e para a atenc@o primaria em saude.
Por fim, o protétipo pode ser expandido para integrar outros padrdes de dados de satde. Outros
aspectos importantes a serem discutidos estio relacionados a distribui¢cao de dados, bem como
a seguranca e privacidade dos dados.

Por fim, os modelos de classificacdo e predi¢do precisam sofrer testes adicionais, com um
dataset aumentado e com mais dados de saude, como forma de melhorar as classificacOes e
predi¢des. Uma questdo proeminente no trabalho atual, foi a construcao do dataset, que passou
por um filtro manual realizado por profissionais de saide, dessa forma, uma melhoria seria a
completa automacdo da construcdo do dataset, o que iria aprimorar a eficiéncia da arquitetura e

precisdo nos resultados finais.
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