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eHealth - Smart Data Analytics

RESUMO

Nos ultimos anos, a convergéncia da tecnologia e da medicina tem desempenhado
um papel vital na abordagem das doengas cronicas. A aplicagao de técnicas de eHealth
e Machine 1earning tem revolucionado o diagnostico, tratamento e gestao dessas
condicoes de saude criticas.

No ambito do estudo piloto da Altice Labs com o Centro Universitario de Lisboa
Central sobre telemonitoriza¢ao de doentes com DPOC e com mazelas prolongadas
provocadas pelo COVID-19, surgiram dois objetivos. O primeiro, essencialmente
operacional, a implementacao de um novo sistema de alertas e notificagdes para a
Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC) na plataforma SmartAL da empresa
e o segundo, de cariz mais exploratério, a classificagao de doengas respiratorias
através de sons empregando abordagens de Deep Learning (DL).

A primeira solucao foi implementada e integrada na plataforma de telemonitorizagao
SmartAL, em linguagem Java, e teve posterior validaciao por parte do profissional de
saide envolvido no piloto da DPOC. Esta solu¢io permite aos cuidadores
automatizar certos processos de alerta com base na correlagdio de informacao
proveniente de medidas de satde (e.g. temperatura, frequéncia cardiaca, etc.) e de
questionarios preenchidos por utentes que sofrem da DPOC. Anteriormente, esta
analise era realizada manualmente e apenas no momento da avaliacao presencial de
cada doente.

Na classificagdao dos sons respiratorios foram exploradas e avaliadas diversas técnicas
de Data Angmentation, diferentes métodos de extracao de features sonoras e distintas
abordagens de DL. O modelo hibrido (ResNet50+LSTM) combinado com as features
Mel Spectrogram foi o que obteve consistentemente as melhores pontuagdes, em todas
as tarefas, com base na métrica de avaliacao considerada (pontuacao da International
Conference Biomedical and Health Informatics). Para além disso, conseguiu desempenhar
bem em comparagdo com os trabalhos relacionados. Contudo, ao considerar a
escolha do modelo mais adequado para um ambiente empresarial, esta recaiu sobre
a CNN simples agregada as features MEFCC porque permite custos reduzidos,
eficiéncia energética, escalabilidade, disponibilidade de recursos e simplicidade.

Palavras-chave: Doeng¢a  pulmonar  obstrutiva  cronica, SmartAL,
telemonitorizacao, Deep I earning, classificagao
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ABSTRACT

In recent years, the convergence of technology and medicine has played a vital role
in addressing chronic diseases. The application of eHealth and Machine Learning
techniques has revolutionized the diagnosis, treatment, and management of these
critical health conditions.

As part of Altice Labs' pilot study with the Central University of Lisbon on the
telemonitoring of patients with COPD and lingering effects of COVID-19, two
objectives emerged. The first, primarily operational, involved implementing a new
alert and notification system for Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD)
on the company's SmartAL platform. The second, more exploratory in nature,
focused on the classification of respiratory diseases using sound-based approaches
employing Deep Learning (DL).

The first solution was implemented and integrated into the SmartAL telemonitoring
platform using Java language and subsequently validated by the healthcare
professional involved in the COPD pilot. This solution enables caregivers to
automate certain alert processes based on the correlation of information from health
measurements (e.g., temperature, heart rate, etc.) and questionnaires filled out by
COPD patients. Previously, this analysis was done manually and only during each
patient's in-person assessment.

In the classification of respiratory sounds, various techniques of Data Augmentation,
different methods of sound feature extraction, and distinct DL approaches were
explored and evaluated. The hybrid model (ResNet50+LSTM) combined with Mel
Spectrogram features consistently achieved the highest scores in all tasks, based on
the considered evaluation metric (International Conference Biomedical and Health
Informatics score). Furthermore, it performed well compared to related work.
However, when considering the choice of the most suitable model for a business
environment, the preference was for the simple CNN combined with MFCC
features due to its cost-effectiveness, energy efficiency, scalability, resource
availability, and simplicity.

Keywords: Chronic Obstructive Pulmonary Disease, SmartAL, telemonitoring,
Deep Learning, classification.
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1 INTRODUCAO

As pessoas em todo o mundo estao a viver mais tempo. Para além disso, a
populacao mundial continua a crescer € a maior parte dos paises apresenta um
maior nimero de pessoas idosas [1]. O crescente envelhecimento da populacio
levanta novos e mais exigentes desafios econémicos, sociais e clinicos, e as
tendéncias demograficas recentes indicam que o numero de pessoas idosas
continuara a subir [2].

Atualmente, todos os pafses enfrentam e continuardo a enfrentar grandes
desafios para garantir que os seus sistemas sociais e de saude estdo preparados
para lidar com as transicbes demograficas. Estas transicbes exigem
essencialmente mudanca de foco para atender as necessidades médicas da
populacao idosa, e passar a apostar mais na saude preventiva. E expectavel que
a necessidade de acompanhamento também continue a aumentar,
representando assim uma maior exigencia na prestagao de cuidados de saude,
principalmente nos cuidados a longo prazo.

Em termos clinicos, o envelhecimento é um fator de risco no desenvolvimento
de multiplas condi¢oes incapacitantes e doengas cronicas. Deste modo, o estado
de satde destas pessoas precisa de ser seguido e controlado durante mais tempo,
O que gera necessariamente sobrecarga nos sistemas de satde.

Para aliviar essa carga, e ajudar os idosos e os cidadaos em geral, assim como os
profissionais de saide e as respetivas instituicoes, é necessirio acelerar a
transicao digital. A evolugao cientifica e tecnoldgica tem sido expressiva em
multiplas areas nas ultimas décadas, com destaque para a area da saude, cuja
pratica médica incorpora ja tecnologias que proporcionam aos doentes
melhores diagnésticos e tratamentos em boas condi¢oes de seguranca. Acresce
ainda a possibilidade de usar algoritmos inteligentes no processamento dos
dados para conferir ainda maior precisao na analise do estado de saude do
doente.

eHealth ¢ o termo usado para a pratica de cuidados de saide suportados por
Tecnologias da Informacio e Comunicagao. E muitas vezes sinénimo de
telessaude e telemedicina, termos que representam a prestagao de cuidados de
saide de forma remota. Conceptualmente, eHealth abrange o conjunto de
aplicacdes que utilizam a Internet (em conjunto com outras tecnologias de
informacao) para, por um lado, melhorar processos clinicos, tratamentos e
fluxo de dados, e por outro, otimizar recursos e reduzir custos. Como tal, utiliza
recursos digitais na prestagao e coordenagao de servicos nos sistemas de saude

[3]-
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1.1 Contexto do Problema

Em muitos paises industrializados, a esperan¢a de vida ja ultrapassa os 80 anos
[4]. Por exemplo na Unido Europeia, a esperanca média de vida foi estimada
em 81,3 anos em 2019 (aumento de 0,3 anos em relagao a 2018) atingindo os
84 anos para as mulheres e os 78,5 anos para os homens [5].

Segundo dados da Uwnited Nations Population Division, nos tltimos 70 anos, a
expectativa de vida no mundo teve um aumento exponencial que passou de
aproximadamente 47 anos em 1950 para cerca de 73 anos em 2020, como
demonstra a Figura 1. Analisando estes dados, conseguimos perceber que a
esperanca de vida aumentou aproximadamente 3.74 anos a cada 10 anos, muito
por causa dos avangos na medicina e da maior capacidade de acesso a cuidados
de saide, sobretudo nos paises “em desenvolvimento”.

ESPERANCA DE VIDA NO MUNDO DESDE

1950-2020
80
73,2
7 70,9
70 67,1
64,6
65 62,1
60 58,1

» 51,2

20 a7
a5

ESPERANCA DE VIDA (ANOS)

40
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

ANO

Figura 1 - Esperanca de vida no mundo desde 1950 até 2020 [1]

Até 2030, uma em cada seis pessoas no mundo tera idade igual ou superior a
60. Nessa altura, o nimero da populacao com essa idade aumentara de 1.0 mil
milhao em 2020 para 1.4 mil milhées. Até 2050, a populagao mundial de pessoas
com 60 ou mais anos ira duplicar (2.1 mil milhdes). Relativamente ao numero
de pessoas com 80 anos ou mais, devera triplicar entre 2020 e 2050, atingindo
426 milhoes [1]. Embora esta mudanca na distribui¢ao da populagao de um pais
para as idades mais altas tenha comecado em paises de elevado rendimento,
como por exemplo o Japao onde 30% da populacdo ja tem 60 anos ou mais,
sao agora os pafses de baixo e médio rendimento que estdo a experienciar as
maiores mudangas. Por exemplo, em Portugal o indice de envelhecimento
atingiu os 182,7 em 2021, tendo aumentado de forma consistente todos os anos
desde 1961, em que era de apenas 27,5 [6].

O envelhecimento é também um fator de risco reconhecido no aparecimento
de multiplas doengas, especificamente crénicas. As doengas croénicas sio
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doengas nao contagiosas que progridem lentamente. Sio, normalmente, de
longa duracio e resultam da combinagao de varios fatores, entre eles
caracteristicas genéticas, envolvéncia ambiental e estilos de vida. As principais
doengas cronicas sao do tipo cardiovascular, respiratério, degenerativo (e.g.
cancro) e metabolico (e.g. diabetes). Estas doencas sdo as principais causas de
morte no mundo, impactando fortemente populacées mais vulneraveis,
chegando a matar 41 milhdes de pessoas por ano, o que equivale a 74% das
mortes globais, sendo que 17 milhoes dessas pessoas tém idade inferior a 70
anos [7].

Um relatério recente da Organizagao Mundial da Saude (OMS), sublinha os
efeitos das doengas cronicas, realcando o facto de a cada dois segundos no
mundo, morrer uma pessoa com menos de 70 anos vitima destas doengas. A
maioria dos 6bitos (86%) ocorre em paises com rendas baixas ou médias, e
acredita-se que muitas dessas mortes poderiam ser evitadas. O combate aos
principais fatores de risco (e.g. consumo de tabaco, consumo de alcool, dietas
pouco saudaveis, inatividade fisica, polui¢do) pode prevenir ou retardar
significativamente o grande nimero de mortes provocado por estas doencgas
[8], mas nao representa tudo o que se pode fazer neste dominio. Como parte
da estratégia global, deve-se também fazer acompanhamento de forma mais
continuada e proxima, incentivando o envolvimento dos proprios doentes no
tratamento e na mitigacao de alguns dos fatores negativos, capacitando-os para
melhorarem a sua qualidade de vida.

Contudo, prevenir as consequéncias das doengas cronicas e de outras limitacoes
exige intervencdes atempadas. O reconhecimento precoce de problemas que
podem conduzir a incapacitacao na execugao das atividades da vida diaria, deve
ser um dos pontos principais de atencao. Em suma, é necessario conjugar
esforcos e preparar os sistemas de sadde, para serem capazes de fornecer
cuidados médicos de alta qualidade a pacientes com doencas cronicas, e em
particular atender de forma diligente as necessidades das populacGes mais
envelhecidas.

Atualmente, ja nao é possivel falar de satude sem considerar o papel da
tecnologia. A transformacao digital esta a ter impacto em todas as areas
relacionadas com a saude que envolvem, desde unidades hospitalares a
farmacias. Todas as instituicOes ja usam plataformas informaticas de apoio no
seu dia-a-dia. Para além disso, existem diversas aplicagdes que permitem
personalizar e acompanhar cada doente, desde a fase de prevencao ao
tratamento, possibilitando assim melhores cuidados de saude a custos
controlados. A tecnologia assegura, cada vez mais, a sustentabilidade dos
sistemas de saude. Com o apoio da tecnologia, é possivel aliviar o sistema e
melhorar a percecio do utente sobre os servicos. De forma complementar,
permite-se também que médicos, enfermeiros e terapeutas possam dedicar-se
a0s casos mals urgentes € que necessitam de mais atengao. A tecnologia tem de
servir como um apoio, tanto do ponto de vista administrativo como clinico [9].
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As novas tecnologias na area da saide trouxeram inovac¢ao na sua pratica, até
ao ponto de revolucionar as relacdes entre os doentes e os técnicos da area.
Nao se trata, hoje, de reinventar a medicina, mas sim de a exercer de uma forma
diferente e mais eficaz, de modo a apoiarmo-nos cada vez mais na evolugao
cientifica e tecnologica. As novas tecnologias na area da saide permitem aos
utilizadores monitorizar as suas doengas, tomar medidas preventivas e controlar
melhor o seu estado de saude. A utilizacao da Internet para suportar redes de
assisténcia médica, os dispositivos com sensores incorporados, as aplica¢oes e
sistemas de computagao em cloud que fornecem recursos quase ilimitados para
guardar dados e registos digitais de saide, as plataformas de monitorizacao
remota e saude movel, sao alguns exemplos praticos de digitalizacao na area da

saude [10].

A inovagao e as tecnologias da informa¢do e comunicagao estdo ja presentes
em praticamente todos os aspetos da satde, tais como exames, interpretagao de
dados, diagnéstico, tratamento, gestao hospitalar e, até na propria relacao entre
médicos e doentes com as teleconsultas. As tecnologias tém desempenhado um
papel cada vez mais importante no combate a doenca, com o objetivo de
melhorar os resultados clinicos, reduzindo simultaneamente custos [11].

Neste sentido, uma das inovagoes tecnoldgicas mais populares e em forte
crescimento é a telemonitorizacao clinica. A Telemonitorizagao surgiu da
necessidade de proporcionar aos pacientes maior comodidade e autonomia na
gestio da sua doenca, bem como, aliviar a pressio sobre as unidades
hospitalares [12].

Atualmente, os doentes que estao inseridos em programas de telemonitorizagao
fazem medig¢oes de sinais biométricos e registam informagao sobre o seu estado
de saude diariamente, recebendo depois alertas e recomendacdes das
plataformas e dos profissionais de saide que os acompanham. Este tipo de
servico permite assim, por um lado, melhorar o nivel de atendimento e
qualidade de vida do paciente, e por outro, aperfeicoar o trabalho do
profissional de saide no acompanhamento dos seus doentes, que passa a poder
fazé-lo também a distancia, facilitando o dia-a-dia de ambos.

Nos dltimos anos, o desenvolvimento de solucdes de telemonitorizacio tem
sido intenso. Consequentemente, existem varios tipos de dispositivos que
podem ser usados para monitorizar parametros fisiolégicos, comportamentais
e ambientais de pacientes com doencas cronicas [10]. No entanto, ainda existem
varios desafios na obtencao de sensorizacio relevante, e na combinacao e
processamento de dados provenientes de diferentes fontes, tendo como
objetivo, fornecer entrada para um sistema de apoio a decisio que forneca
informacao de forma eficiente para a detecao precoce, previsio e envio de
alarmistica para médicos e outros profissionais de saide.
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1.2 Motivacao

No contexto anteriormente descrito, surge o trabalho proposto pela Altice
Labs. Pretende explorar a identificagiao e resolu¢ao de problemas relacionados
com a telemonitorizagao e avaliagao clinica de pacientes com doengas cronicas
e, dentro deste espetro, especificamente com o tratamento de dados resultantes
da recolha de informagao de pessoas com problemas respiratorios e que sofrem
de doenca pulmonar obstrutiva cronica (DPOC).

O trabalho proposto esta divido em dois modulos distintos. Inicialmente,
pretende-se analisar e tomar decisdes com base em dados provenientes da
solucio de telemonitorizacao da Altice Labs. Posteriormente, pretende-se
utilizar dados de sons respiratorios para diagnosticar pacientes com DPOC e
outras doengas respiratorias.

A éarea de ¢Health/ Assisted Living tem vindo a crescer com a necessidade de
melhorar a qualidade de vida de pessoas que precisam de acompanhamento
médico permanente (e.g. doengas cronicas) ou ocasional (e.g. pés-operatorio,
pandemia). Pretende-se, cada vez mais, acompanhar as pessoas de alguma
forma em risco e recolher a informacao necessaria para poder tragar o seu perfil
e atuar atempadamente.

Assim, ¢ necessario recolher o maximo de dados para ter uma visio holistica
dos doentes monitorizados. Contudo, a informacao deve ser correta e de
qualidade para dar apoio na tomada de decisdo, e deve posteriormente gerar
conhecimento e indicadores que possam ajudar os profissionais a servir melhor
os seus doentes.

1.3 Objetivos

Numa primeira fase, este projeto pretende analisar informacao proveniente de
um conjunto de dispositivos pré-selecionados (equipamentos clinicos, wearables,
APIs) e questionarios com a finalidade de criar notificagdes e alertas relevantes
quet para os doentes quer para os cuidadores/médicos.

O primeiro objetivo é assim, essencialmente operacional, e consiste em
desenvolver uma nova solugao de sistema de alertas e notificacbes que permita
automatizar processos e criar conhecimento em func¢ao dos dados recolhidos.

Numa segunda fase, este projeto pretende analisar informagao proveniente de
um conjunto de amostras de audio recolhidas independentemente por duas
equipas de pesquisa em paises distintos, Portugal e Grécia. Estas equipas
recolheram dados ao longo de varios anos, com a finalidade de diagnosticar
DPOC e outras doengas em pacientes com problemas respiratorios.
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O segundo objetivo ¢ assim, de cariz mais exploratério, e consiste em
desenvolver um modelo de classificacio capaz de diagnosticar doengas
respiratorias a partir de sons.

1.4

Tarefas Principais

Este trabalho foi desenvolvido ao longo de aproximadamente 10 meses,
podendo ser identificadas as tarefas principais:

Tarefa 1 (T1) — Estudo do dominio de desenvolvimento (e.g. saude,
telemonitorizacao, DPOC, indicadores);

Tarefa 2 (T2) — Estado da Arte;

Tarefa 3 (T3) — Estudo da solugao de telemonitorizacao da Altice Labs
(i.e. SmartAL);

Tareta 4 (T4) — Desenvolvimento de um novo sistema de alertas e
notificacdes baseado em informagao proveniente de medicoes de sinais
vitais e respostas a questionarios relacionados com a DPOC;

Tarefa 5 (T5) — Aplicagao de algoritmos de Machine Learning em dados de
sons respiratérios para diagnostico de pacientes com doencas
respiratorias;

Tarefa 6 (T6) — Escrita do Relatério Final / Dissertacio.

A Figura 2 apresenta um cronograma com a organizagao das tarefas ao longo
do periodo de desenvolvimento deste trabalho.

2022 2023

Tarefas

Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun  Jul
T1
T2
T3
T4

T5

" | I I O O R

Figura 2 - Cronograma com as tarefas elaboradas
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1.5 Estrutura do Documento

O documento ¢ constituido por 6 capitulos, sendo os mesmos descritos da
seguinte forma:

Capitulo 2 analisa o estado da arte do trabalho, concentrando-se no tema
das doencas croénicas, com especial foco na DPOC. Explora também a
aplicagdo da eHealth, que engloba a telemonitorizacdo e o Machine
Learning, na analise de dados de pacientes com problemas respiratérios.

Capitulo 3 aborda a plataforma de telemonitorizagao SmartAL da Altice
Labs. Inclui uma pequena introducao a plataforma, as suas principais
funcionalidades e a arquitetura de alto nivel;

Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do primeiro médulo do trabalho
(fluxo da DPOC), incluindo as tecnologias utilizadas e o processo de
implementacao da solu¢ao. Este capitulo descreve os casos de uso, o
desafio associado, a arquitetura da solugao, as fontes de dados e, por fim,
a implementacao.

Capitulo 5 apresenta o desenvolvimento do segundo médulo do trabalho
(diagnostico de doengas respiratorias), incluindo as tecnologias utilizadas
e o processo de implementacdo dos diferentes modelos. Este capitulo
descreve o conjunto de dados, técnicas de data augmentation, e métodos
de extracao de features utilizados, assim como a implementacio dos
modelos e os respetivos resultados.

Capitulo 6 apresenta as conclusoes, trabalho futuro e as ligoes
aprendidas.
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2 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta o estado de arte dos temas mais relevantes a execugao
deste trabalho, tais como a prevaléncia das doencas cronicas e o papel de
tecnologias como a telemonitoriza¢ao e Machine Learning no acompanhamento,
diagnoéstico, prevencao e tratamento das mesmas.

2.1 Doencgas Cronicas

A maioria das doengas cronicas tém na sua origem comportamentos, tais como
o tabagismo, a nutricao pobre (incluindo dietas pobres em frutas e vegetais e
ricas em sédio e gorduras saturadas), a inatividade fisica e o consumo excessivo
de dlcool. Estes comportamentos representam riscos, na medida em que
operam perigosas alteracoes metabdlicas no corpo, a saber: pressao arterial alta,
excesso de peso/obesidade e niveis elevados de glicose e/ou gordura no sangue
[7]. Globalmente, as doengas cronicas téem afetado a satide e a qualidade de vida
da maioria dos cidadaos. Para além disso, tém contribuido de forma decisiva
para o aumento dos custos com a saude.

Em 2019, sete das dez principais causas de morte tiveram como origem doencas
cronicas. Estas sete causas representaram 44% do numero total de mortes em
dez, e o total de doengas cronicas representou 74% das mortes [13]. Na Figura
3, estao representadas as dez principais causas e o respetivo nimero de mortes
para cada uma delas em 2019 (dados da OMS). Leem-se os numeros da doencga
isquémica do coracao (8.9 milhdes de mortes), dos acidentes cardiovasculares
cerebrais (6.2 milhoes de mortes), da DPOC (3.2 milh6es de mortes), do cancro
da traqueia, bronquios e pulmao (1.8 milhdes de mortes), da alzheimer (1.6
milhées de mortes), da diabetes (1.5 milhoes de mortes) e da doenca renal (1.3
milhSes de mortes). Todas estas doencgas cronicas aumentaram em prevaléncia,
incidéncia e numero de mortes, em relacao a anos anteriores.

TOP 10 Causasde Morte no Mundo
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m Doenca isquémica do coragdo
Acidente cardiovascular cerebral
= Doenca pulmonar obstrutiva cronica

Infecdes nas vias respiratorias inferiores

= Condicdes neonatais

m Cancro da traqueia, bronquios e pulmdo
= Doenca de alzheimer e outras demencias
m Diarreia

6,2

= Diabetes

= Doenca renal
Numero de mortes (milhdes)

Figura 3 - TOP 10 Causas de Morte no Mundo (em Milhoes) [13]
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2.1.1 Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica

A Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica foi a terceira principal causa de morte
no mundo em 2019, responsavel por aproximadamente 6% do total das mortes,
ticando apenas atras da doenca isquémica do coragao e do acidente vascular
cerebral. Segundo a OMS, a DPOC ¢é responsavel por 1 em cada 13 mortes por
ano no mundo (4.1 milhdes de pessoas em média por ano). No entanto,
acredita-se que 70% das mortes podiam ter sido evitadas ou retardadas,
controlando ou mesmo eliminando alguns dos riscos associados [8].

E uma doenca respiratoria caracterizada, principalmente, pela limitacio do
fluxo aéreo, resultante da inflamacdo e remodelacio das vias aéreas,
frequentemente associada a destruicio do parénquima e desenvolvimento de
enfisema [14]. O enfisema, normalmente, refere-se a destruicao dos mindsculos
sacos de ar no final das vias aéreas nos pulmoes. No entanto, em muitos doentes
a doenca esta associada a diversas manifestacoes sistémicas que podem
efetivamente resultar na diminuicao da capacidade funcional, agravamento da
dispneia, reducao da qualidade de vida e aumento da mortalidade [14].

Normalmente, os pacientes com DPOC sao ambulatoérios, exceto em casos de
exacerbacdo (agravamento subito do estado de saide, que ocorre em média de
1 a 4 vezes por ano) que resultam em internamentos [15]. Estes pacientes por
norma sobrevivem a varios episédios de exacerbagdo, porém cada episodio
causa declinio funcional acentuado e pode resultar em morte [16].

A presenca de exacerbacdes e comorbidades contribuem fortemente para a
gravidade geral da doenga. A DPOC pode estar associada a cancro dos pulmaes,
asma, sindrome da apneia obstrutiva do sono, hipertensio, doenca
cardiovascular, diabetes, sindrome metabdlica, miopatias esqueléticas
disfuncionais, osteoporose e transtornos mentais [16].

Segundo a OMS, os sintomas mais comuns da doenga desenvolvem-se a partir
da meia-idade e manifestam-se sob a forma de falta de ar, dificuldade em
respirar, tosse cronica, catarro e cansaco. A medida que a DPOC progride, as
pessoas tém mais dificuldade em realizar as suas atividades diarias normais,
muitas vezes devido a falta de ar. Durante os surtos, as crises graves podem ser
fatais, levando a internamentos de emergéncia [17].

A DPOC desenvolve-se gradualmente ao longo do tempo, muitas vezes
resultante da exposi¢ao a varios fatores de risco, tais como: tabaco (por fumo
ativo ou passivo), poeiras, fumos, produtos quimicos, polui¢io do ar,
combustao de biomassa como a madeira, estrume animal, residuos de colheitas
ou carvao, eventos no inicio da vida (crescimento deficiente no utero,
prematuridade), infecdes respiratorias frequentes ou graves na infancia que
impedem o crescimento pulmonar maximo, asma e ainda condigoes genéticas

raras (alpha-1 antitrypsin deficiency) [17].
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Sendo cronica, nao existe cura para a DPOC. No entanto, o diagndstico e
tratamento atempados siao importantes para diminuir a progressao dos
sintomas e reduzir os riscos de surtos. O diagnostico realiza-se através de um
exame clinico, a espirometria, que avalia a profundidade com que o paciente
respira e a velocidade com que o ar entra e sai dos pulmoes. A avaliagao deve
ser efetuada em qualquer paciente com dispneia, tosse cronica ou produgao de
escatro. A presenca de FEV/FVC pés-broncodilatador < 0.70 confirma a
presenca de limitacdo persistente do fluxo aéreo e, consequentemente, da
DPOC no paciente. Algumas das a¢des “simples” que ajudam a melhorar a
saude e controlar a DPOC do paciente sao: parar de fumar, fazer exercicio fisico
regularmente e ser vacinado contra pneumonia, gripe e COVID-19 [17], [18].

Em pacientes que fumam, a cessagio é mandatéria. E a tnica intervencgio que
definitivamente vai retardar o desenvolvimento da DPOC. Como tratamento
anti-inflamatério para pacientes com exacerbagOes frequentes, normalmente
sao prescritos corticosteroides inalatérios ou orais por curtos intervalos de
tempo. Uma possivel terapia adicional € a reabilitacio pulmonar, programa que
combina treino fisico, cessacao do tabagismo, aconselhamento nutricional e
educagio, seguido de exercicios domiciliares [15]. Outra intervencao terapéutica
comum consiste na administracio de oxigénio em casa, todos os dias pelo
menos 15 horas (incluindo as horas de sono) para garantir o maximo beneficio.
Esta oxigenoterapia de longo prazo (LTOT) melhora as taxas de sobrevivéncia
em pacientes com baixa pressao parcial de oxigénio arterial (PaO). A LTOT
pode melhorar varios aspetos, incluindo qualidade de vida, morbidade
cardiovascular, depressao, funcdo cognitiva, capacidade de exercicio e
frequéncia de hospitalizacao [15].

A prevaléncia da DPOC na populagao em geral aumenta substancialmente ano
apos ano, principalmente nos individuos com mais de 40 anos; atinge valores
acima de 10% e, aumenta consideravelmente com a idade. A realizacao de
estudos rigorosos sobre a prevaléncia da DPOC ¢ de extrema importancia, para
se conseguir efetuar novas proje¢oes do impacto desta patologia em cada pais
[19].

No panorama nacional, a DPOC continua a ter uma expressao relevante na
morbilidade e consequente mortalidade causada por doenga respiratoria, tendo
representado 2,5% em 2018 (com um aumento de 7,9% face a 2017), o que
corresponde a 2834 6bitos (8 obitos diarios) [20].

Nos cuidados de saude primarios, o nimero de utentes com problemas ativos
de DPOC aumentou cerca de 152%, entre 2011 e 2019, sendo que em
dezembro de 2019 existiam 137.774 utentes codificados com esta patologia,
configurando uma prevaléncia de registo nos cuidados de satde primarios de

1,55% [20].
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Num estudo realizado por C. Barbara et al. sobre a prevaléncia da DPOC em
Lisboa, foi possivel constatar que esta muito presente nesta regido, com uma
prevaléncia estimada de 14,2% em adultos com 40 ou mais anos, sendo assim
considerada uma doenga comum. Os elevados valores de prevaléncia da
DPOC, associados a uma elevada subdiagnosticagao da doenga, salientam a
importancia de apostar na prevencao, lancando campanhas de sensibilizacao
dirigidas nao s6 ao publico em geral, mas especialmente aos profissionais de
saude sobre a necessidade de aumentar a utilizagdo de espirometria no ambito
dos cuidados de satde primarios [19].

Na avaliagao da DPOC, os objetivos, traduzem-se em determinar o nivel de
limitagdao do fluxo aéreo e o seu impacto no estado de saide do paciente, assim
como o risco de futuros eventos (exacerbagoes, internamentos hospitalares ou
morte). Para ser possivel atingir estes objetivos, a avaliagao deve considerar os
seguintes aspetos: a presenca e gravidade da anormalidade espirométrica,
natureza atual e magnitude dos sintomas do paciente, historico de exacerbagoes
moderadas e graves, e presenca de comorbidades [18].

A espirometria é considerada a forma mais objetiva de medir o nivel de
limitacdao do fluxo do ar, sendo que é um teste nao invasivo. Este teste mede a
for¢a do volume de ar expirado partindo do ponto maximo de inspiracao (forced
vital capacity, FVC) e o volume de ar expirado durante o primeiro segundo (forved
expiratory volume in one second, FEV1). A razao entre as duas medidas tem de ser
calculada, sendo que se o resultado for menor que 0.70 (ap6s broncodilatagao)
confirma-se a existéncia de uma limitagao do fluxo aéreo de carater persistente
[18]. Assim, pode classificar-se a gravidade na limita¢do do fluxo aéreo em
doentes com DPOC do seguinte modo na Tabela 1:

Tabela 1 - Classificagao da gravidade da limitacao do fluxo aéreo na DPOC (baseado no
FEV pés-broncodilatador)

Nivel GOLD Severidade Percentagem FEV;
GOLD 1 Suave FEV,>= 80%
GOLD 2 Moderado 50% <= FEV; < 80%
GOLD 3 Grave 30% <= FEV; < 50%
GOLD 4 Muito Grave FEV,; < 30%

Relativamente a avaliacio dos sintomas, devem ser considerados os seguintes
questionarios: o mMRC  (modified Medical Research Council) que avalia a
intensidade da dispneia numa escala de 0 a 4, o CAT (COPD Assessment Tesi),
que mede o impacto da doenca na qualidade de vida do individuo, e o SFRQ
(8. George Respiratory Questionary) que embora meca o mesmo que o CAT, é mais
complexo na sua utilizacdo para a pratica diaria [18].

Anteriormente, como a DPOC era caracterizada em grande parte, apenas como
uma doenga que provoca a falta de ar, uma simples medida para avaliar era
suficiente - a de dispneia dada pelo mMRC; apesar de tnica, relaciona-se bem
com outras medidas do estado de satde e prevé o risco de mortalidade futura.
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No entanto, agora é reconhecido que a DPOC afeta os pacientes para além da
dispneia. Por esse motivo, recomenda-se uma avaliacio mais abrangente dos
sintomas, usando questionarios como o CAT e o SFRQ [18].

Por fim, para alcancar a compreensao do impacto da DPOC num paciente, é
necessario realizar a sua avaliacio de forma combinada. Esta avaliaciao, cruza a
classificagdao espirométrica do paciente, com a avaliagao sintomatica (mMRC ou
CAT) e o historial de exacerbagoes moderadas e graves (incluindo
hospitaliza¢oes anteriores). Assim, o grau resultante fornece informacao sobre
a gravidade da limitagdo do fluxo aéreo (espirométrico grau 1 a grau 4),
enquanto a letra (grupo A a D) fornece informagao sobre a carga de sintomas
e risco de exacerbacdao. Ambos devem ser usados para orientar a terapia [18].

O FEV: ¢é um parametro chave no calculo da previsio clinica a nivel
populacional, tal como a mortalidade e as hospitaliza¢oes, ou levando em
consideragao terapias nao farmacolodgicas, a reducao de volume ou o transplante
pulmonar. No entanto, é importante notar que a nivel individual do paciente, o
FEV perde precisao e, por isso, nao pode ser usado sozinho para determinar
todas as opgoes terapéuticas [18].

Em algumas circunstancias, como por exemplo durante a hospitalizagio ou
numa urgéncia, a capacidade de avaliar os pacientes com base nos sintomas e
no historico de exacerbagdes independentemente do valor espirométrico,
permite aos médicos iniciar um plano de tratamento baseado apenas no
esquema ABCD. Esta abordagem de avaliacao reconhece as limitagdes do FEV;
no suporte a tomada de decisao relativa ao tratamento individualizado do
paciente, e destaca a importancia dos sintomas e dos riscos de exacerbacdo na
orientacao de terapias na DPOC. Por exemplo, considerando 2 pacientes,
ambos com FEV; < 30% e score 18 no CAT, mas o paciente 1 teve 0
exacerbacbes no ano passado enquanto o paciente 2 teve 3. Ambos seriam
classificados como GOLD grau 4, no esquema de classifica¢ao da gravidade da
limitacao do fluxo aéreo em DPOC. No entanto, na avaliacio combinada, o
segundo paciente seria classificado como GOLD grau 4, grupo D, por causa do
namero superior de exacerbagdes.

Dada a relevancia da DPOC na sociedade e impacto que tem na vida das
pessoas, as solugdes a desenvolver neste trabalho pretendem analisar e ajudar a
resolver alguns dos seus problemas. O primeiro médulo a desenvolver permitira
ao SmartAL (produto de telemonitorizacao da Altice Labs) ter um sistema de
alertas exclusivo para pacientes com DPOC, facilitando a vida aos doentes e
profissionais de saude. Ja o segundo modulo, pretende ajudar a diagnosticar a
doencga, entre outras, através de sons respiratorios, o que podera ser uma mais-
valia para o SmartAL no futuro.
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2.2 eHealth

eHealth permite a gestao da saide e bem-estar de doentes e pessoas em risco
de forma digital. Fa-lo através de equipas de apoio que trabalham em ambientes
de cuidados que se pretendem flexiveis, integrados, interoperaveis e
digitalmente habilitados com ferramentas, tecnologias e servicos digitais que
melhorem a prestagao de cuidados [3].

O conceito de eHealth abrange toda a pratica médica realizada a distancia,
independentemente da ferramenta utilizada para a concretizar. Envolve uma
ampla gama de servigos, tecnologias e acessorios, tais como videoconferéncia,
dispositivos clinicos (oximetro), wearables (dispositivos tecnolégicos que podem
ser usados como acessérios ou vestidos), plataformas e aplicagoes,
armazenamento ¢ encaminhamento de dados, streaming de media, redes de
comunicacao terrestre e sem fios, etc. [21].

A eHealth' subdivide-se nos seguintes ramos [22]:

e Telemonitorizagao: acompanhamento remoto de pacientes recorrendo a
utilizacdo de equipamentos para registar dados vitais (e outros) e envia-
los continuamente para centros de analise, interpretacao e alerta. Serve
para acompanhar e controlar o estado de saude de pacientes com
doencas crénicas, idosos, de risco ou gravidas. (e.g., o SmartAL? - solu¢do
de telemonitorizacao da Altice Labs).

e Teleconsulta: consulta realizada a distancia através de videoconferéncia,
que permite a interagdo e partilha de informagido entre o profissional de
saide e o paciente (ou entre varios profissionais de satde), com registo
obrigatorio no processo clinico do paciente. As caracteristicas técnicas
dos sistemas de teleconsulta disponiveis atualmente no mercado
permitem a transmissao rapida de imagens de alta qualidade, com pouca
ou nenhuma perda de definicao. (e.g., Medigraf® - solucio de teleconsulta
hospitalar da Altice Labs).

e Teleducacio: fornecimento de fontes de informacao online sob a forma
de material educacional de ficil acesso no computadot. (e.g., Formare?).

e Telediagnostico: uso de tecnologias da informagdao e comunica¢ao que
permitam a avaliacdo de exames médicos a distancia e garantam maior
acesso da populacio a diferentes exames de satde. Por exemplo, imagens
estaticas de raio X, eletrocardiogramas (e.g., Medigraf).

', “Satde Digital”, ou telemedicina

? https:/ /www.alticelabs.com/products/ehealth-smart-assisted-living/
> https:/ /www.alticelabs.com/products/ehealth-telemedicine /

* https:/ /www.alticelabs.com/site/ formare/
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e Telecirurgia: utilizacdo de robods e técnicas computacionais avangadas
para realizar varios tipos de operagoes cirirgicas a distancia. Neste
contexto, o cirurgido tem a possibilidade de controlar o robd
remotamente com uma percecao completa da operagdo que estd a
realizar.

A telemedicina pode ser utilizada com multiplos propodsitos, entre os quais,
diminuir a procura existente nos hospitais e servicos de saude, promover a
educacgio para a saide, reduzir os custos dos cuidados, medir e avaliar a adesao
aos tratamentos, identificar rapidamente o agravamento da doenca, expandir a
acessibilidade dos servigos de satde aos pacientes, oferecer a consulta e troca
de informacao entre diferentes estabelecimentos de saude. Em suma, é um
conceito amplo que envolve diagnéstico, tratamento, monitorizagao, educagao
e prevencao [21].

2.2.1 Aposta na eHealth

Nos tltimos anos, os sistemas de satde de muitos paises foram o centro das
atengoes pelas suas fragilidades, falta de investimento, e principalmente, pela
necessidade de transformacao para agilizar processos e gerar dados para tomar
decisoes eficazes frente a ameagas de satde, tais como as que surgiram como a
pandemia da COVID-19. Estes problemas afetaram todo o mundo e nunca o
tema da saude tinha estado sob tanta reflexao, discussao, e atencao por parte de
tantas pessoas e entidades. Por causa disso, grandes centros de pesquisa,
governos, organizagoes multilaterais, a comunidade médica, empresas
farmacéuticas e a sociedade em geral sentiram que havia muito a melhorar [23].

A pandemia expos problemas, mas também impulsionou a transformagao
digital, a pesquisa e o desenvolvimento de novos mecanismos para o bom
funcionamento das unidades de satde. Contribuiu para o uso alargado da
telemedicina, com especial foco na teleconsulta e na telemonitorizacao,
aumentando assim a utilizacdao de solu¢oes digitais de operagao remota. Como
prova disso, a Figura 4, mostra o nimero de consultas realizadas em
telemedicina em Portugal [24]. Analisando esta figura, ¢ possivel observar o
impacto da pandemia no ano de 2021, onde o nimero de teleconsultas teve um
aumento de quase 2 milhdes em relacio ao ano anterior (2020), sendo as
principais justificacdes, a sobrecarga das unidades hospitalares e o medo de
contagio. F importante realcar também o facto que em 2022 o nimero de
teleconsultas, apesar de menor do que em 2021, continuou consideravelmente
alto em relagao a anos anteriores, demonstrando assim que a telemedicina veio
para ficar.
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Figura 4 - Numero de consultas em Telemedicina por ano desde 2013 [24]

Nos Estados Unidos da América estima-se que mais de 60% de todas as
instituicoes de satide e 40 a 50% de todos os hospitais usam atualmente alguma
forma de telessadde [11]. Num estudo local sobre pacientes com ICC
(Insuficiéncia Cardiaca Congestiva) de alto risco, a telessaude permitiu poupar
entre 2,832 e 5,499 dolares por paciente por ano, em comparagao com Os
cuidados habituais/ tradicionais [25]. Relativamente a pacientes com DPOC, um
estudo sobre este tipo de doentes na Alemanha demonstrou que a telessaude
permitiu poupar 895€ por paciente por ano [26]. Estes resultados vao de
encontro a um dos principais objetivos da telessatde, a redugao de custos.

Como ja referido, a telessaude consiste essencialmente na utilizacio de
tecnologias de informacdo e comunicagdo para apoiar cuidados de saude
clinicos a distancia. No entanto, pode também ser usada como meio remoto de
prestacao de servigos de formagao e capacitagdo de pacientes e profissionais,
sobre temas relacionados com a doenga, a saude publica ou a administracao na
area da saide. Frequentemente, o termo ¢ utilizado como um sinénimo da
telemedicina, mas na realidade nao o ¢, uma vez que a telessaude inclui servigos
médicos ndo clinicos e a telemedicina fornece apenas servicos clinicos. A
telemedicina ¢é, portanto, um braco da telessaide. A telessadde ¢é mais
abrangente, e ¢ composta por subireas que integram a promocao da satude
como um todo, tais como a teleducacio, as redes de administracdo e gestio em

saude, a telemedicina e a interagao entre profissionais de diferentes setores da
saade [27].
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2.2.2 Solucgbes de telemonitorizagcdo no mercado nacional

A telessaude tem vindo a ser reconhecida internacionalmente como uma das
praticas tecnoldgicas mais relevantes para fazer face a grandes desafios na area
da saude e prestacao de cuidados. Assim, surgem em Portugal, tal como noutros
paises, multiplas iniciativas de novos modelos e solugoes assentes no conceito
da telessaude, como € o caso da telemonitorizacao.

Atualmente, ja existem algumas solucOes de telemonitorizacao no mercado
nacional que procuram contribuir para uma melhor gestio das doengas
cronicas, promovendo a autonomia e participacao dos doentes, a preven¢ao e
a promocao de estilos de vida mais saudaveis, das quais sao exemplo:

e SmartAL [28]: solucao de monitorizacao da saude a distancia da Altice
Labs. Permite acompanhar, em tempo real, doentes crénicos, seniores e
pessoas em convalescenca, pos-operatorio ou em qualquer outro estado
de fragilidade clinica. Possibilita a telemonitoriza¢do de sinais vitais,
videoconsulta e o suporte de outras atividades relacionadas com a saude
e o bem-estar. No proximo capitulo, esta solugao sera analisada com mais
detalhe, uma vez que ¢ sobre ela que este trabalho incide.

O\RE & smarr
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Figura 5 — Exemplo da plataforma SmartAL [28]

e HCAlert [29]: solucdo de saude digital da Hope Care desenvolvida em
parceria com prestadores de servigos de saude que permite acompanhar
doentes crénicos em casa. A semelhanca do SmartAL, é um sistema de
telemonitorizagdo em cloud que recebe dados de satde de diferentes
fornecedores e gera alarmes sempre que necessario. O HCAlert cria
alertas para o utilizador, chamando a atengao para as situagoes criticas,
de acordo com o programa de saude e/ou regras previamente definidas.
Este sistema também oferece o servico de videoconsulta que permite aos
profissionais de saide acompanhar remotamente os seus clientes.
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2

Figura 6 - Exemplo da aplicagaio moével do HC Alert

e Plano-A [30]: solugao de telemonitorizagao que, tal como as anteriores,
ajuda médicos a acompanhar remotamente doentes cronicos (da Genesis
Studio). Permite que os proprios utentes fagam medi¢cdes dos sinais
biométricos e o registo de informagao sobre o seu estado de saude,
recebendo depois os alertas e recomendagoes dos profissionais de saude
que os acompanham. Facilita a gestio e acompanhamento de cada
utente, apresentando os dados de saude relevantes, incluindo informacao
preditiva gerada por Inteligéncia Artificial.
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Figura 7 - Exemplo da plataforma Plano A [30]
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e VitalMobile Health [31]: solucao de telessaude da VitalMobile.
Disponibiliza comunicacido direta e remota entre o doente e a equipa de
profissionais de saude, garantindo a sua vigilancia clinica em tempo real,
bem como a monitorizagao de parametros biologicos. Permite o acesso
a alarmes, respostas do doente, histérico de leituras, gestio de dados do
domicilio, informacao do doente, relatorios, estatisticas e ao registo atual
dos biodados relevantes para a estabilidade do doente. Utilizado com
sucesso no Projeto-piloto de telemonitoriza¢ao de doentes com DPOC

na Unidade Local de Satde do Alto Minho (ULSAM).

e Linde Satude [32]: solucao de telessatde da Linde. Permite a recolha de
dados e sinais vitais dos doentes através de um telemovel. Os dados sio
posteriormente analisados pela equipa do Centro de Gestao Clinica em
articulacdo com o médico assistente e encaminhados para o hospital de
referéncia, o que permite fazer o acompanhamento individual adequado
de cada doente e identificar precocemente as exacerbagoes das respetivas
patologias. Trabalham em parceria com a Hope Care®.

e Telemonit SNS 24 [33]: Plataforma de telemonitorizagdo SNS, que
permite aos profissionais de satude realizarem intervencoes a distancia,
de forma proativa e personalizada, com base na informacio recebida.
Nesta aplicacao, os utentes podem aceder ao seu plano pessoal de
monitorizacdo clinica, registar sinais vitais ou outras medi¢oes
biométricas e responder a questionarios de autoavaliagao.
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. Vamos contitus 0 caminho para
© s6u bom-estar
Bem-vinda, "
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Estamos aqui para cuidar — %
a (Saturagio
desie le!en1onllor|zar Medigio e registo de sinais vitais. & oxigénio e froquéncia
a sua saude. de pulso)
0s dispositivos de medicBo ligam-se 80 seu Artes do detar
Dé o primeiro passo para iniciar :ekms para vewsw; dos valores. Pode
e o seu plano personalizado. i segiater 2s0 dsposivos. 20:00
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Figura 8 - Exemplo da aplicagio mével do Telemonit SNS 24 [33]

> https:/ /hope-care.pt/
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Tabela 2 - Condi¢oes de satde e aspetos positivos das plataformas

Plataforma

Condigdes de Saude

Aspetos positivos

SmartAL [28]

1CC

Aplicagdes mobile e web;
Agenda de tarefas e sistema de alertas;
Contacto utente-médico (videoconsulta ou

chat).

HC Alert [29]

Obesidade, Hipertensao,
Atividade, ICC, Diabetes,
Sono, DPOC, Pré-eclampsia

Aplicagbes mével e web;
Sistema de alertas;
Servicos de assisténcia de emergéncia;
Business Intelligence Dashboards.

Aplicagoes mével e web;
Rede blockchain;

Plano A 1CC, DPOC, Deptressio e . -,
. Data Warebhouse e implementacao técnica dos
[30] Sono, Covid-19 . . .
modelos descritivos, prescritivos e preditivos
para as doencas em andlise.
Aplica¢ao movel;
Contacto utente-médico (videoconsulta ou
VitalMobile DPOC, ICC, Cancro, chat);

Health [31]

Hipertensio, Diabetes,
Covid-19

Resultados comprovados: 90% satisfacdo
utilizadores; Mais de 60% reducio de
urgéncias; 65% reducio de internamentos;
70% reducio de custos de internamento.

ICC, DPOC, Pés-enfarte

Aplicacao movel e web;

Lmd; 2S atde agudo do miocardio, Servico de apoio técnico 24 horas;
521 Ventilacdo nio invasiva Servico de assisténcia de emergéncia.
Aplicagao movel;
Agenda de tarefas;
Telemonit SNS | ICC, DPOC, Recuperagio Acesso a qualquer utente gratuitamente apos
24 [33] pds-Covid-19 indicagdo do profissional de saude na

sequéncia de episdédios como: consulta, alta de
internamento ou episédio de urgéncia

Como se pode ver pela tabela, os diferentes produtos de telemonitorizacao
apresentam um conjunto comum de servigos (e.g. teleconsulta, monitorizagao
de sinais vitais e alertas), mas apresentam também algumas especificidades
conforme as doengas ou condi¢oes que mais trabalham. Estes, sdo fatores de
diferencia¢do que podem permitir as respetivas empresas conquistar posicoes
mais favoraveis no mercado. Neste sentido, no desenvolvimento deste trabalho
decidiu-se rentabilizar o conhecimento ja adquirido em pilotos na area da
DPOC, e implementar, integrar e validar novas logicas de servico relacionadas
a doenca capazes de enriquecer a plataforma de telemonitorizacio da Altice

Labs.
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2.3 Telemonitorizagdo na DPOC

O objetivo mais importante de qualquer sistema de alerta ou notificagao, como
¢ na sua génese qualquer plataforma de telemonitorizagao, ¢ detetar, e se
possivel prever, eventos comuns de risco de vida, para se poderem adotar
tratamentos eficazes atempadamente.

Os sistemas de telemonitoriza¢ao oferecem a oportunidade aos profissionais de
saude de acompanhar e gerir remotamente os seus doentes croénicos, como é o
caso do crescente nimero de doentes com DPOC. Contudo, convém referir
que a telemonitorizacdo por si s6, ndo consegue resolver todos os problemas,
nem prestar cuidados de satide de forma holistica ao doente. E necessatio
contar sempre com os profissionais de saide para acompanhar tanto remota
como presencialmente os doentes, interpretar de forma adequada os dados
obtidos e agir em conformidade [15].

Em Portugal, o programa de Telemonitorizagio de Doentes com DPOC
pretende obter mais valias na area da sadde, através da sua integracao nos
Cuidados de Saude Primarios e nos Cuidados de Satude Hospitalares,
recorrendo a uma abordagem centrada no doente e ao estabelecimento de
parcerias comunitarias [34].

Podem-se enumerar os principais objetivos do programa da Telemonitorizagao
da DPOC em Portugal, (e no mundo em geral), da seguinte forma [34]:

e Elevar a qualidade dos servigos de saude prestados aos cidadaos, fazendo
com que se sintam acompanhados de forma continua;

e Melhorar a qualidade de vida tanto dos doentes, como dos cuidadores;

e Reduzir a utilizacao dos servicos de saude por via da detecao atempada
de sintomas de agudiza¢ao, de modo a prevenir admissdes hospitalares,
com redugdo consequente dos custos e melhoria do progndéstico dos
doentes;

e Reduzir o nimero de episédios de internamento por degradacio do
estado de saude do doente;

e Reduzir o nimero de episédios de deslocamento ao servigo de urgéncia
de doentes;

e Secguir de forma proativa e continua flutuacdes das condi¢cdes de cada
doente, através de um acompanhamento constante e uma reagao
atempada que adie o maximo de tempo possivel, o agravamento da
sindrome;

e Contribuir para o conceito de Saude de Proximidade, garantindo a
facilidade de acesso do doente ao prestador de cuidados de satude;
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e Contribuir para a Literacia em Saude, particularmente na populagio
envelhecida, promovendo o papel ativo do doente na gestio da sua
doenca;

e Dignificar o papel do médico, promovendo a abordagem conjunta e
completa dos doentes, através da comunicagao direta entre profissionais
de satde e da uniformizac¢ao de procedimentos médicos;

e Promover a evolu¢io e aprendizagem continua e em equipa entre
profissionais de saude.

Apesar dos ja reconhecidos beneficios da aplicagdo da telemonitorizacio em
doentes com DPOC, esta ainda nao é de uso comum devido a falta de
evidéncias convincentes a longo prazo. Porém, existe investigacdo em curso
sobre novas tecnologias e métodos de telemonitorizacio que apresentam
resultados encorajadores, como por exemplo a oscilometria respiratoria e a
aplicacao de algoritmos de Machine Learning que permitem que os tratamentos
sejam personalizados e que se detetem precocemente exacerbacdes na DPOC

21].

2.3.1 Estudos sobre a revisdo da eficicia da telemonitorizacdo na DPOC

Existem varios trabalhos publicados baseados em ensaios clinicos que analisam
a eficacia da telemonitorizacao em doentes com DPOC. No entanto, muitas
das evidéncias recolhidas por estes trabalhos nao permitem tirar conclusoes
definitivas.

Em 2012, na revisaio de Mcl.ean et al. [12], os autores avaliaram 10 estudos
envolvendo ensaios clinicos, comparando interven¢oes de telemonitorizacao,
com intervengoes de controlo em pessoas com diagnostico clinico de DPOC.
Os principais parametros de analise foram a qualidade de vida e o risco de visita
as urgencias, hospitalizagio e morte. Os autores concluiram que a
telemonitorizagio nio melhorou significativamente a qualidade de vida, nem
diminuiu o risco de morte. No entanto, constataram uma redugao significativa
nas visitas as urgéncias e hospitalizacdes, apesar de reconhecerem que
precisavam de analisar mais estudos para fortalecer esta ideia.

Por outro lado, no trabalho de C. Kruse et al. [35], os autores afirmaram que a
alta variabilidade entre os artigos analisados e as diferentes formas de prestacao
de servicos de telemonitorizagao geraram resultados contraditérios na revisio
literaria dos mesmos. 13 dos 29 estudos reconheceram melhorias nos resultados
com a telemonitorizagdao, enquanto que 11 dos 29 ndo indicaram francas
melhorias. Algumas dessas melhorias incluiram a menor necessidade de visitas
aos hospitais, melhor gestaio da doenca e refor¢co da relacio paciente-
profissional. Por fim, enfatizaram que pesquisas futuras devem padronizar os
servicos de telemonitoriza¢ao para facilitar a sua avaliacao.
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Mais recentemente, em 2020 e 2021, nos estudos [36], [37] e [38], os autores
identificaram a dificuldade em quantificar os beneficios da telemonitorizagao e
realcaram a necessidade de se realizarem mais estudos. Ainda assim, nao
encontraram quaisquer danos ou prejuizos para os pacientes com DPOC que
foram monitorizados. Nestas analises, o numero de exacerbacoes, melhoria da
qualidade de vida e da capacidade de exercicio fisico, e reducdao dos sintomas
de desconforto respiratério ou de mortes niao foi influenciado
significativamente quando utilizada telemonitorizagdo, comparativamente aos
cuidados clinicos habituais. No entanto, foi possivel constatar alguns aspetos
positivos no uso da telemonitorizacao, tais como a redugao consideravel do
risco de reinternamento hospitalar, e consequentemente, o ndmero de
reinternamentos [38], a reducao do numero de visitas as urgéncias devido a
exacerbagbes graves [37] e maior satisfagio do paciente e dos profissionais de
saade [36], [37].

Ainda em 2021, E. Metting et al. [39] consideraram a telemonitorizacao eficaz,
viavel e segura, em comparagao com os cuidados habituais para pacientes com
DPOC; citando: “A telemonitorizagao pode melhorar varios resultados clinicos
em pacientes com DPOC, incluindo a necessidade de hospitalizacao, tempo de
hospitaliza¢ao, nimero de visitas, qualidade de vida e nimero de exacerbagoes.
Adicionar um elemento educacional a intervencao de telemonitorizagao parece
aumentar a perspetiva positiva”.

Por fim, em 2022, F. Nagase et al. [40] reforcaram que existe uma quantidade
consideravel de evidéncias a favor da eficacia da telemonitorizacao. No entanto,
referem que essas evidéncias precisam de ser interpretadas com cautela, devido
a heterogeneidade dos ambientes de atendimento, e por vezes a baixa qualidade
das mesmas. Os autores consideraram a telemonitorizacdo segura, mas
afirmaram que nao parece melhorar a qualidade de vida e a fun¢ao pulmonar,
reduzir a depressao e a ansiedade, nem mesmo a utilizacao de recursos de saude.
Relativamente a aspetos positivos, reforcaram que a telemonitorizagao reduziu
os internamentos hospitalares relacionadas a DPOC e aumentou a satisfacao
dos pacientes e dos profissionais, consideravelmente.

Os estudos identificados siao diversificados, em termos de métodos de analise,
bases de dados exploratérias (e.g., Medline Embase, B-on, Web of Science,
PubMed, Cochrane Library, etc.) e métricas de avaliagao (e.g., qualidade de vida,
numero de exacerbacdes, internamentos hospitalares, visitas as urgéncias,
mortes etc.). No entanto, as conclusoes finais sao relativamente semelhantes,
assegurando a falta de evidéncias suficientes para afirmar a eficacia do uso da
telemonitorizaggo na  DPOC, mas assinalando alguns  aspetos
positivos/beneficios da utilizagdo da mesma. Todos referem que sio
necessarios mais estudos baseados em ensaios clinicos para comprovar a
eficacia da telemonitoriza¢ao a longo prazo, contudo os resultados ja analisados
sao encorajadores, sobretudo no que diz respeito a reducao de exacerbagdes e
internamentos, e aumento da satisfacio dos doentes.
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No desenvolvimento deste trabalho vao ser implementados e integrados no
SmartAL novos médulos de analise de dados de doentes com DPOC. Um dos
modulos pretende precisamente aumentar a satisfagao de ambos, doentes e
profissionais, fornecendo-lhes alertas mais detalhados, enquanto o outro, mais
experimental, pretende contribuir para melhor diagnosticar as doencas
respiratorias e em particular a DPOC. A intencio é, posteriormente, utilizar e
validar estes novos modulos em projetos piloto da Altice Labs com unidades
hospitalares.

2.3.2 Caracteristicas de Projetos-piloto de telemonitorizacéo

Dado o ambito deste trabalho, dos estudos apresentados anteriormente, foram
explorados em mais detalhe os ensaios clinicos que em fungao da utilizagao de
certos dispositivos e tecnologias, avaliaram resultados e possiveis indicadores
focados na detecao e classificacido de exacerbacoes. Nesta seccao, descrevem-
se os dispositivos de medicdo mais comuns, assim como as métricas €
indicadores mais usados nesses estudos.

2.3.2.1 Dispositivos e tecnologias de telemonitorizagdo para pacientes com DPOC

A telemonitorizac¢ao de pacientes é apoiada pela pesquisa e desenvolvimento da
tecnologia de sensorizacao. Atualmente, existem varios sensores e ferramentas
capazes de monitorizar atividades fisicas e medir parametros fisiologicos e
bioquimicos [15]. A lista que se segue indica os mais comuns.

e Espirémetro: mede os volumes de ar inspirado e expirado pelos pulmdes
para avaliar a funcao pulmonar de um paciente. Comparam-se com
valores de referéncia de uma populagao de pacientes ou com medi¢des
anteriores do mesmo paciente. A presenca de limitacao do fluxo aéreo é
reconhecida pela reducio da relacigo FEV(/FVC. E utilizada
principalmente no diagnéstico da DPOC e avaliacao da sua gravidade,
progressao e prognostico.

e Oximetro de pulso: faz a medi¢do continua da satura¢ao de oxigénio
periférico (SpO2). O principio de funcionamento tem como base a
emissao de dois comprimentos de onda diferentes de um lado do corpo,
usando um par de pequenos diodos emissores de luz, e medir a
quantidade de luz que passa pelo corpo com um fotodiodo colocado do
outro lado do corpo.

e FEletrocardiograma portatil: regista a atividade do coragao com base nos
seus sinais elétricos, ou seja, capta as diferencas do potencial elétrico
gerado pelo musculo cardiaco, através de elétrodos colocados em
determinadas partes do corpo. Usado para despistar problemas
cardiovasculares.
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e Termémetro: mede a temperatura ou variagoes de temperatura corporal.
A func¢io corporal normal depende de uma temperatura relativamente
constante. Uma temperatura corporal superior a 38,5 °C ¢ um dos
parametros que pode indicar uma exacerbagdo grave.

e Balanca: mede a massa de um corpo em kg. Tanto a obesidade quanto a
perda de massa corporal sio comuns em pacientes com DPOC.

e Peddémetro: dispositivo que conta o numero de passos. A partir do
numero de passos contados, é possivel estimar nido s6 a distancia
percorrida, mas também a energia gasta. Pacientes com DPOC tém
frequentemente niveis baixos de atividade fisica, algo que necessitam
exercitar.

e (Questionarios de autoavaliagdo de sintomas: questionarios que podem
ser fornecidos ao paciente diariamente para avaliar o seu estado de saiade
e bem-estar. Podem incluir campos como a frequéncia de tosse,
produgao de escarro, falta de ar (dispneia), dor, sentimentos gerais (e.g.
ansiedade, depressao), avaliagdo da atividade fisica e outras perguntas.
Alguns destes questionarios serao analisados com mais detalhe durante a
fase de implementacao.

No desenvolvimento deste trabalho, vao ser utilizados dados provenientes dos
seguintes instrumentos: oximetro de pulso, termémetro, balanca e
questionarios de autoavaliagio de sintomas, mais concretamente, Os

questionarios QCD, CAT e TAT.
2.3.2.2 Pilotos DPOC

Os estudos piloto servem normalmente para avaliar a potencial viabilidade,
seguranca e eficacia de uma nova intervengao, antes de ser implementada em
maior escala. No caso dos trabalhos revistos na subseccao 2.3.1, os estudos
piloto serviram para avaliar a eficacia da telemonitorizacao em pacientes com
DPOC. Na sua avaliagao, foram utilizadas métricas que tentaram quantificar o
impacto da telemonitorizacao nestes doentes, quando comparados com 0s
habituais grupos de controlo. A ideia é perceber se as novas solucoes
apresentam de facto melhores resultados. As métricas mais utilizadas nos
estudos piloto foram as seguintes:

e Visitas as urgéncias;

e Visitas a0 médico;

e FExacerbacoes;

e Tempo até a primeira exacerbacio;
e Mortalidade;

e C(Capacidade de exercicio e niveis de atividade;
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e (ualidade de vida relacionada com a saude;
e Admissoes hospitalares;

e Tempo até a primeira admissio;

e Internamentos hospitalares;

e Duracio das hospitalizagoes;

e Tuncio pulmonar e outros sintomas;
e Saude mental;

e Experiencia do paciente;

e Experiéncia do profissional de saude;
e Seguranca;

e Autoeficacia;

e Tratamentos e medicacoes;

e Condicoes moérbidas;

e (ustos;

e Fficacia dos custos.

No desenvolvimento deste trabalho, este tipo de métricas foi explorado, mas
nao utilizado diretamente nos novos moédulos, por falta de dados associados.
Contudo, o reconhecimento da sua importancia tem relevancia para a Altice
Labs. Procurar no futuro recolher dados junto das unidades hospitalares vai
permitir executar estudos mais aprofundados sobre a DPOC e atuar mais na
area da prevencao.

2.3.2.3 Indicadores

A aplicagao mais eficaz de novas solu¢oes de telemonitorizagao depende muito
da avaliacdo de indicadores que consigam detetar e classificar exacerbagdes. A
escolha de medi¢ées que podem estar de alguma forma relacionadas com
episodios de exacerbacdo, permite naturalmente a sua detegdo mais eficiente, e
consequentemente, melhor gestao e controlo da doenca.

Neste contexto, identificam-se os seguintes sinais e sintomas que podem levar
a exacerbacoes graves na DPOC [15]:

e Mudanca na frequéncia da tosse;
e Mudanca na producio e aparéncia do escarro (expetoragao);
e Aumento da dispneia em repouso;

e Sibilancia e Crepitagao exagerada;
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e Incapacidade de dizer frases completas;

e Edema no tornozelo;

e Dioria da cianose;

e Uso de musculos acessorios;

e Perda de atencao;

e Temperatura > 38.5°C;

e Frequéncia respiratoria > 25/min;

e Frequéncia cardiaca > 110/min;

o PEF (Peak expiratory flow) < 100 1/min;
E os seguintes sinais e sintomas que podem levar a ocorréncia de eventos de
risco de vida [15]:

e Paragem respiratéria ou cardiaca;
e Confusao ou coma;

e Pa0O, < 6.7 kPA (50 mmHg);

e PaCO;>= 9.3 kPA (70 mmHg);
e pH <73

Existem parametros de avaliacao das exacerbacdes graves da DPOC que sao
normalmente medidos em ambiente hospitalar. Contudo, atualmente podem
também ser coletados em ambientes domésticos, através de espirdmetros,
medidores de oxigenacao e dispositivos portateis de ECG [15]:

e FEVi<1]

e PaO; < 8 kPA;

e S5a0; < 90%;

e PaCO; >= 6 kPA;

e Anomalias no eletrocardiograma.

Neste trabalho, nao se avancou em termos de implementagao para a avaliagao
detalhada de muitos destes parametros por falta de dados, mas atuou-se a outro
nivel. Analisaram-se dados de SpO. e de outros sinais vitais complementares
(e.g., temperatura, frequéncia cardfaca, glicose e pressio arterial), assim como
de indicadores extraidos de questionarios de autoavaliagao de sintomas para a
DPOC (e.g., mudangas na frequéncia da tosse, expetora¢ao, dispneia e perda de
atencao). Cruzando estes dados foi possivel desenvolver regras que
despoletaram novos alertas que ajudam diariamente os profissionais a prevenir
exacerbagdes. Por outro lado, usando uma base de dados de sons respiratorios
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foi possivel experimentar algoritmos capazes de analisar sibilagdo e crepitagao
que apoiam no diagnostico da DPOC e de outras doengas respiratorias.

2.3.3 Projetos-piloto de telemonitorizacdo em Portugal

Em Portugal, ja decorreram e continuam a decorrer pilotos de
telemonitorizagao de doentes com DPOC em centros hospitalares, tais como,
na Unidade Local de Satide do Alto Minho (ULSAM), no Hospital de Santarém
(HDS) e no Hospital Professor Doutor Fernando Fonseca (HFF).

O Projeto-piloto de telemonitorizag¢ao de pacientes com DPOC na ULSAM
[34], realizado entre abril de 2014 e fevereiro de 2017, foi financiado pela
Administracao Central do Sistema de Saude (ACSS). Participaram neste projeto
24 doentes com critérios de inclusdo rigorosos; tinham idade superior ou igual
a 40 anos, diagnoéstico de DPOC GOLD com classe funcional C e D, registo
de pelo menos 2 episédios de urgéncia ou 1 episoédio de internamento no ano
anterior e cessacao tabagica ha pelo menos 6 meses.

Este projeto foi constituido por uma equipa multidisciplinar que integrou
pessoas de gestao (coordenagio do projeto), enfermagem (6 enfermeiros),
medicina (médico responsavel pelo Servico de Pneumologia) e técnicas
(fornecedor da solugio). A sua implementagao e operacionalizagao foi realizada
em 13 etapas. Na Figura 9, é possivel observar o plano passo-a-passo. Como
dispositivos de medicao, utilizaram-se tensiémetros, oximetros, termémetros e
pedometros. No telemével, instalou-se uma aplicagao de telemonitorizagao que
serviu para registo dos dados e para aceder aos sistemas de informacao da
unidade hospitalar.

_ Planeamento da
Implementagéio Telemonitorizagéo
do Projeto

onificacto d o ,/ Instalagdo dos equipamentos de ,/ . - | J
dentificac@o das necessidades ! ~ - , B Clinico a os

“ - telemonitorizag@o no domicilio dos e egisto em SClinico dos parametros do
que se pretende que o projeto 13 doente avaliados, do contacto telefénico

, doentes e respetiva formacéio,
responda izado e vencses efe s
F incluindo aos seus cuidadores ‘ realizado e das intervencses efetvada:
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do projeto e critérios de pneumologista dos doentes, Intervengéio, em tempo real, pela equipa de
incluséio o apresentacdo do programa de enfermagem na primeira linha e equipa médica na
telemonitorizacéo e integracdo dos 12 retaguarda (contacto telefénico com o doente/
doentes, mediante consentimento cuidador). Caso necessario, deslocacéio ao

E : domicilio do doente ou encaminhamento prioritério
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parte da instituigdo da N
clinica, dos parametros o ‘ do doente para consulia externa ou de urgéndia

implementacéo do projeto
de alerta adaptados a
. B cada doente Recectio das leifuras na cenfral de
Contratualizacéio de cuidados de B N i

11 monitorizacéio da plataforma existente no
\ . Hospital e seguimento pela equipa

designada para acompanhamento

savde no SNS / Acorde de Quadro Sinalizagtio dos doentes (via

o hospital ou via referenciacéo nos

CSP) com base nos critérios de N /
incluséio .
10—

Monitorizacéio do doente no domicilio (realizacéio de

de Telemedicina

|
Submisséio e aprovagéo superior por :

Definicéio da equipa e comunicagéo interna dos

processos e ferramentas de suporte @ iniciativa . . . ,
medigges dos dados biométricos através dos equipamentos

— ver detalhe nos slides seguinfes ‘ o .
tecnolgicos disponibilizados para o efeito)

Figura 9 - Plano de implementac¢ao e operacionalizacio do Programa de Telemonitorizagao
da DPOC na ULSAM [34]
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O balango na prestacao do servigo foi extremamente positivo. Ao fim de 12
meses, este projeto constatou os seguintes factos [41]:

e Reducio de idas ao Servico de Urgéncia de cerca de 50%;
e Reducio dos internamentos superior a 70%;

e Intervencoes médicas menores do que as previstas, tendo a equipa de
enfermagem resolvido a maior parte das intervengoes necessarias;

e Grau de satisfacdo positivo de doentes e familiares.
o 94.6% consideram que o projeto beneficiou a familia;
o 94.6% consideram que o projeto diminuiu os niveis de ansiedade;

o 96.4% consideram que o projeto ajudou a lidar melhor com os
sintomas e a compreender a doenga.

Em 2021, tanto o Servico de Pneumologia do HDS [42] como o Servigo de
Pneumologia do HFF [43] arrancaram com projetos-piloto  de
telemonitorizacao na area da DPOC. Para além de ajudar os doentes, o grande
objetivo destes programas era tentar combater as elevadas taxas de
internamento/reinternamento, os deslocamentos desnecessirios aos hospitais
e, consequentemente, reduzir os custos associados. Ambos comecaram com
um numero reduzido de doentes, 5 e 8, respetivamente, mas com previsao de
crescer, tendo a sele¢ao inicial sido feita com base na gravidade dos casos
(doentes com mais idas as urgéncias e maior nimero de internamentos). Ainda
ndo existem dados sobre os resultados/desfechos concretos destes projetos, ou
pelo menos ainda nio sao do conhecimento publico. No entanto, o diretor de
Servico do HFF referiu que acredita na solu¢do adotada e que a
telemonitorizagao deveria ser prioritaria em todos os servicos de pneumologia
[43].

Projetos-piloto de telemonitorizag¢ao tém grande potencial, e é importante que
os hospitais, em conjunto com empresas e outras entidades, comecem a realizar
mais experiéncias nesse sentido, nem que sejam de pequena dimensao. De
acordo com o pneumologista Gustavo Reis do HDS, estes programas nao so6
ajudam os doentes, como também contribuem para combater as elevadas taxas
de internamento e reinternamento e, consequentemente, os custos associados.
Segundo ele, “doentes com 8, 9 internamentos por ano, representam em muitos
casos, uma permanéncia em ambiente hospitalar de 2 meses” [42]. Para se
conseguir diminuir este tipo de situagbes, deve-se continuar a apostar na
digitalizacdo dos servicos e na sua prestacio remota. Neste contexto, a
telemonitoriza¢ao ¢ sem duvida uma mais-valia.

A Altice Labs também tem alguns pilotos em curso com instituicoes
hospitalares; um com o CHULC (Centro Hospitalar de Lisboa Central) que
comecou ha cerca de dois anos com a telemonitorizacao de doentes com
traumas respiratorios pos-covid e que tem vindo a ser alargado a doentes com
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DPOC; outro, mais recentemente, sé6 com doentes DPOC do Centro
Hospitalar Universitario de Sao Joao (CHUSJ) que depois sera reproduzido no
Centro Hospitalar de Lisboa Ocidental (CHLO) e no Centro Hospitalar
Universitario de Coimbra (CHUC).

No ambito deste trabalho, contamos com a colaboraciao de profissionais de
saude envolvidos no piloto do CHULC. Eles ajudaram a definir, as prioridades,
as métricas e as regras a aplicar no desenvolvimento do médulo 1. Os detalhes
de implementacdo sao apresentados no capitulo 4.

2.4 Machine Learning nas doencas respiratorias

A auscultagao pulmonar com estetoscopio ¢ o método de diagnoéstico
tradicional e mais popular, empregado por especialistas e clinicos gerais para
identificar anormalidades no sistema respiratério. Embora existam outras
estratégias, esta continua vital para os médicos, devido a sua simplicidade e
baixo custo. Porém, com a forte evolugdo da Inteligéncia Artificial e sua
aplicacao na area da saide, comeg¢am a surgir solucdes automatizadas e com
malior precisao no diagnostico [44].

Ultimamente, abordagens baseadas em Machine Learning e Deep Learning teém
desempenhado um papel importante na disponibilizacio de solugdes que
permitem responder a alguns desafios clinicos pertinentes. A partir de grandes
volumes de dados ¢ possivel detetar padrdes e suportar o diagnéstico de novos
casos, assim como melhorar a precisao preditiva na detecao precoce de doengas
[45]. Para tal, contribuem, entre outros, dados geograficos, clinicos, relatérios,
imagens e, em particular analise neste trabalho, sons.

Os sons pulmonares sao de particular importancia para o reconhecimento de
doencas respiratorias especificas e para a avaliagio das suas caracteristicas
cronicas e nao cronicas. Contudo, identificar diferencas subtis entre algumas
classes de sons pulmonares adventicios (e.g., sibilos, roncos, crepitacoes, etc.)
pode ser uma tarefa ardua, até mesmo para um profissional, uma vez que pode
introduzir subjetividade na interpretacao diagnostica [44].

Para ultrapassar este problema, algoritmos de Inteligéncia Artificial podem
acrescentar valor na interpretacao automatica de doencas respiratorias a partir
de sons pulmonares, especialmente em regides menos desenvolvidas ou
periféricas, onde a disponibilidade de especialistas ¢ limitada.

Neste contexto, novos desenvolvimentos foram realizados nos dltimos tempos,
apresentando resultados promissores no diagnostico de doengas respiratorias e
classificacdo de sons adventicios. Na Tabela 3 estio representados alguns
trabalhos relacionados, bem como o respetivo objetivo, técnicas e features
utilizadas, e por fim os resultados obtidos em cada um deles.
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Para além destes trabalhos, outros dois [46] e [47] foram considerados como
exemplo para tentar compensar o desbalanceamento da base de dados utilizada
no ambito deste projeto. Estes estudos realizaram a classificacido de doengas
respiratorias, e obtiveram excelentes resultados com data augmentation. Contudo,
os autores utilizaram dados aumentados no conjunto de teste. Isto, ndo ¢ uma
boa pratica, uma vez que para garantir uma avaliagdo justa e realista do
desempenho dos modelos em Machine Learning é recomendada a utilizacao de
dados aumentados, apenas no conjunto de treino. Alguns efeitos adversos da
referida pratica sao: a divulgacao acidental de informagdes (para o conjunto de
teste dada a semelhanga das amostras reais e aumentadas), superestimagao do
desempenho do modelo (avaliagio excessivamente otimista) ou validagao
cruzada inadequada.

Inspirado nos trabalhos relacionados, o segundo médulo a ser desenvolvido no
ambito desta dissertacao pretende aplicar modelos de Deegp Learning sobre dados
de sons respiratorios, mais concretamente sobre o conjunto de dados do desafio
ICBHI 2017 Challenge [48], ja anotados para o diagndstico de doengas
respiratorias.
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Tabela 3 - Estudos relacionados, incluindo objetivos, algoritmos, features, técnicas utilizadas e resultados obtidos.

Estudo

Objetivo

Algoritmo(s), features e técnicas

Problema e Resultados

Desenvolveram um método ndo invasivo de
classificacdo de sons respiratorios que sdo

. , . L. CNN e SVM; Saudivel, Nao Saudavel (SN) — accuracy: CNN: 0.86;
Aykanat et al. (2017) [49] registados por um eStetoscopio Aeletromco e MECC e STFT. SVM: 0.86 ON) )
software de gravacdo de 4udio que usa
ML/DL.
Aplicagio de DL sobre dados de sons CNN e C-RNN; (SN) — accuracy: 0.83; recall: 0.83; f1-score: 0.88
Perna (2018) [50] respiratérios para detecdo de doencas crénicas MFCC; Saudavel, Crénico, Nao Crénico (SCN) — accuracy:

e nao cronicas.

data augmentation (smote e rus).

0.82; recall: 0.82; f1-score: 0.84

Modelagao de uma RNN para suporte clinico

RNN (LSTM, GRU, BiLSTM,

(SN) — ICBHI score: 0.91

Perna e Tagarelli (2019) [31] na dete¢do de doengas respiratorias. Bl\l/[?zlég) ; (SCN) — ICBHI score: 0.90
CNN-MoE; (SN) — sensitivity: 0.99; specificity: 0.83; ICBHI score:

Pham et al. (2020) [52]

Aplicacdo de DL sobre dados de sons
respiratorios para dete¢do de doengas
cronicas.

Gamatone spectrogram (GAM);
data augmentation (MixUp);
5-fold cross validation.

0.91
(SCN) — sensitivity: 0.96; specificity: 0.83; ICBHI score:
0.90

Altan et al. (2020) [53]

Comparar varios algoritmos de ML e DL para
o diagnéstico precoce da DPOC usando sons
pulmonares multicanais.

DBN (Deep Belief Network)
constituida por RBMs (Restricted
Boltzmann Machines); kNN; DT;

SVM;
Hilbert-Huang Transform (HT'T);
5-fold cross validation.

(SN) — DBN — accuracy: 0.93; sensitivity: 0.91;
specificity: 0.96; AUCROC: 0.97.

Paraschiv e Rotaru (2020)
[>4]

Apresentaram um método baseado em
wearables para classificar doengas respiratorias

CNN; MFCC

Doengas respiratorias (DR) 6 classes - accuracy: 91%

Srivastava et al. (2021) [45]

Aplicacio de DL sobre dados de sons
respiratérios para dete¢io de DPOC.

CNN;

MFCC, Mel-Spectogram, Chroma
STFT, Chroma CQT, Chroma
CENS; data augmentation
(Loudness, mask, shift e speed);
10-fold cross validation

(DPOC/Sem DPOC) — MFCC: sensitivity: 0.93;
specificity: 0.93; ICBHI score: 0.93

Nguyen e Pernkopf (2022)
53]

Utilizaram modelos ResNet101 pré-treinados
para a classificagdao de sons pulmonares e
doengas respiratorias

ResNet101; Logmel spectrogram;
CoTuning-Stochastic Normalization

(SN) — ICBHI score: 0.936
(SCN) — ICBHI score: 0.916
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2.4.1 Modelos de Deep Learning

Deep 1 earning é o ramo de Machine 1 earning onde os modelos computacionais
aprendem a realizar tarefas utilizando diretamente dados de imagens, textos ou
sons. Estes modelos podem atingir alta precisio, excedendo o desempenho
humano.

O termo “deep” refere-se ao numero de camadas “ocultas” numa rede
neuronal. Normalmente, as redes neuronais tradicionais contém 2 ou 3 camadas
“ocultas”. No entanto, as redes neuronais profundas podem conter até 150
camadas. Estes modelos siao treinados com grandes conjuntos de dados
anotados e arquiteturas de redes que aprendem features diretamente dos dados,
sem a necessidade da sua extracio manual [56]. Existem redes neuronais
discretas (de classifica¢ao), cujo objetivo ¢ encontrar fronteiras de decisao que
permitam encontrar padrdes ou classes, e continuas (de regressao) que se usam
para encontrar a equagao que descreve a relacao entre duas ou mais variaveis.

Nesta subsec¢io estio representados os modelos de Deep Learning
implementados neste trabalho. Os detalhes de implementagao encontram-se
descritos no capitulo 5.

2.4.1.1 Rede Neuronal Convolucional (CNN)

As redes neuronais convolucionais (CINN) representam uma das arquiteturas
de Deep I earning mais populares e mais usadas na classifica¢ao. Sao do tipo feed-
forward, em que o padrao de conectividade entre os neurdnios é inspirado na
organiza¢ao do cortex visual animal. As CNN sdo particularmente uteis para
encontrar padroes em imagens e reconhecer objetos. Para além disso, podem
ser bastante eficazes para classificar dados de audio, sinal e séries temporais.

As CNNs sao baseadas no termo ‘convolu¢ao’ que é uma operagao matematica
realizada entre 2 variaveis para produzir uma terceira. A entrada para uma
camada convolucional é uma imagem representada por altura x largura x
numero de canais (e.g., imagem RGB tem 3 canais). Neste trabalho, reutilizou-
se este tipo de entrada para os dados de audio. O pré-processamento dos dados
sera detalhado, posteriormente, na Descricao da Implementac¢ao, seccao 5.2.2.

Na Figura 10, é possivel observar a arquitetura de uma rede neuronal
convolucional e as suas camadas principais.
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Figura 10 - Arquitetura de uma CNN base e as suas camadas principais

Uma estrutura tipica de CNN ¢é composta por multiplas camadas que sao
capazes de aprender, de forma adaptativa, a hierarquia espacial dos dados,
extraindo padroes de alto e baixo nivel. As camadas ocultas mais comuns sao
as convolucionais, de agrupamento, de batch normalization, de dropout, flatten e
camadas densas. Estas camadas servem para o seguinte [44]:

e (Camada convolucional: contém os principais elementos estruturais de
uma CNN que extraem as features dos dados de entrada. Para isso,
aplicam conjuntos de filtros, também conhecidos como kermels (resposta
ao impulso do filtro), cujos valores sio aprendidos durante o treino. O
resultado das convolu¢oes da camada de entrada através dos kernels gera
feature maps (ou ativagao) de maior abstracao a medida que avangamos
para camadas mais profundas, identificando as caracteristicas mais
discriminativas para a tarefa em questdo (classificagao ou regressao);

e (Camada de agrupamento: reduz a complexidade computacional da rede.
Diminui o tamanho do mapa de recursos convolvidos com o intuito de
reduzir os custos computacionais. Realiza-se para diminuir as conexdes
entre as camadas e operar independentemente em cada mapa de
recursos;

o Camada de batch normalization: normaliza as ativagoes (saidas) de cada
camada da rede, podendo assim tornar o treino mais estavel e acelerar a
convergencia;

e Camada de dropout. combate o overfitting, desativando alguns dos
neur6nios. Ajuda a melhorar a generalizacio do modelo;

e Camada flatten: converte os dados multidimensionais provenientes das
camadas convolucionais ou de agrupamento num vetor unidimensional;

e (Camada densa: mapeia as ativagoes agregadas de todas as camadas
anteriores numa distribuicdo de probabilidade de classe, criando
conexoes ponderadas entre elas. Serve para conectar os neurénios entre
duas camadas diferentes. As camadas densas sao normalmente colocadas
antes da camada de saida e formam as ultimas camadas de uma

arquitetura CNN.
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24.1.2 VGG19

A VGGNet, abreviacao de Visual Geometry Group Network, é a arquitetura de
rede neuronal convolucional proposta por Karen Simonyan e Andrew
Zisserman em 2014. O trabalho destes autores propos uma nova arquitetura
CNN profunda para realizar tarefas de reconhecimento de imagem. A principal
contribui¢aio da VGGNet foi demonstrar que o aumento da profundidade da
rede neuronal é uma estratégia eficaz para melhorar o desempenho em tarefas
de visio computacional. Os autores propuseram varias arquiteturas com
diferentes profundidades, utilizando camadas convolucionais muito pequenas
(3x3) em toda a rede, permitindo que ela fosse mais profunda do que as
arquiteturas anteriores [57]. Esta rede alcancou um marco importante no campo
da visao computacional e serviu como base para o desenvolvimento de outras
redes neuronais profundas (e.g. ResNet).

A VGG19 [58] ¢ uma CNN com 19 camadas de profundidade onde ¢é possivel
carregar uma versao pré-treinada da rede neuronal. Foi treinada em mais de 1M
de imagens da base de dados ImageNet [59]. Em consequéncia, a rede neuronal
aprendeu representagoes ricas em caracteristicas (features) para uma ampla gama
de imagens. Esta rede utiliza um tamanho de entrada de imagem de 224 por
224. Consegue classificar imagens em 1000 categorias de objetos (e.g.,
diferentes animais, teclado, rato, etc.).

Na Figura 11 esta representado um exemplo da arquitetura da VGG19 para o
ImageNet. Esta arquitetura possui 16 camadas de convolucao 3x3, agrupadas
em 5 blocos. Apds cada bloco, existe uma camada de agrupamento (Max Pooling)
que diminui o tamanho da imagem de entrada e aumenta o nimero de filtros
da camada de convolucdo. As dimensoes das ultimas duas camadas densas no
bloco 6 sao de 4096 canais, completamente interligados a ultima de 1000, sendo
este o numero de classes do problema de classificagao em questao.
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Figura 11 - Arquitetura de uma VGG19
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2.4.1.3 ResNet50

A ResNet, abreviacao de Residual Network, é a arquitetura de rede neuronal
convolucional proposta por He Kaiming et al. em 2015. O trabalho destes
autores propOs uma nova arquitetura para os problemas de classificagio de
imagens.

A principal contribuicio da ResNet foi abordar o problema do “vanishing
gradient’. Este problema decorre de um fenémeno que acontece durante o
treino de redes neuronais profundas, onde os gradientes usados para atualizar a
rede tornam-se extremamente pequenos ou "desaparecem", a medida que sio
retropropagados das camadas de saida para as camadas anteriores. Para
combater este fenémeno, a ResNet permite introduzir blocos residuais que
fazem com que as redes neuronais aprendam com os “residuos” para saltar
camadas, em vez de depender estritamente do encadeamento das camadas. Este
conceito revolucionou a forma como as redes profundas sio projetadas e
treinadas, permitindo a constru¢ao de arquiteturas mais profundas e eficientes.
Assim, com a ResNet, as redes neuronais podem ser treinadas com sucesso em
profundidades de até centenas de camadas, sem enfrentar problemas
degradantes de desempenho ou dificuldades de otimizacao [60].

A ResNet50 [61] é uma CNN com 50 camadas de profundidade onde, tal como
na VGGI19, é possivel carregar uma versao pré-treinada da rede neuronal
Também esta foi treinada em mais de 1M de imagens da base de dados
ImageNet [59] e como resultado, aprendeu representacdes ricas em
caracteristicas (features) para uma ampla gama de imagens. Esta rede também
utiliza um tamanho de entrada de imagem de 224 por 224.

Na Figura 12, esta representado um exemplo da arquitetura da ResNet50 para
o ImageNet. Esta arquitetura esta dividida em 6 partes e é constituida, no total,
por 49 camadas de convoluciao (1 camada de convolucao 7x7, 32 camadas de
convolugao 1x1 e 16 camadas de convolu¢iao 3x3), 2 camadas de agrupamento
(Max Pooling e Average Pooling) e 1 camada densa.
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Figura 12 - Arquitetura de uma ResNet50
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2.4.1.4 Redes Neuronais Recorrentes (LSTM e GRU)

LSTM, abreviagao de Long Short-Term Memory, e GRU, abreviacio de Gated
Recurrent Unit, sao dois tipos de rede neuronal recorrente (RNN) distintas. A
ideia basica por detras das RNNs é permitir que uma rede se lembre de dados
anteriores com o objetivo de desenvolver melhores modelos, explorando a
progressao de informacao sequencial. A principal caracteristica distintiva das
RNNs ¢ que a saida depende da entrada atual, bem como das amostras
processadas anteriormente. Por outras palavras, as RNNs podem reter
informagdes sobre o passado, permitindo-lhes descobrir correlagdes temporais
entre eventos que estao distantes entre si nos dados [51].

A LSTM foi introduzida por Sepp Hochreiter and Jirgen Schmidhuber em
1997 e visa resolver o problema do “vanishing gradien?’. Este problema ocorre
por vezes nas redes neuronais recorrentes tradicionais quando certas camadas
ocultas come¢am a piorar a classificacio em vez de melhorar porque nio
conseguem encontrar os pesos nem os bias certos, o que faz com a velocidade
de aprendizagem das diferentes camadas seja instavel e muito variavel. Para
combater este problema, a LSTM ignora dados/informacdes inuteis na rede.
Quando novas informagoes chegam, a rede determina quais sao as que devem
ser ignoradas e quais sao as que devem ser lembradas [51].

A base das LSTMs ¢ o ce// state que representa a memoria de longo prazo, e é
responsavel por armazenar informagdes importantes e relevantes ao longo do
tempo. O cell state é passado da entrada para a saida de uma célula. Assim,
permite que a informacio flua ao longo de toda a cadeia através de trés gazes,
com apenas pequenas agoes lineares. Os trés gates sao denominados: forget gate,
input gate e output gate. Estes gates funcionam como filtros e controlam o fluxo de
informagao, determinando qual deve ser mantida ou desconsiderada [62]. Na
Figura 13 esta representada a arquitetura de uma rede neuronal recorrente
LSTM, incluindo os seus gates.

Relativamente 2 GRU, foi introduzida por Cho et al. em 2014 e, tal como a
LSTM, visa resolver o problema de “vanishing gradienf’ que ocorre nas redes
neuronais recorrentes tradicionais. Contudo, a diferenca para a LSTM ¢ que a
GRU utiliza menos um gate e ndo possui memoria interna separada, ou seja, ce//
state. Assim, a GRU apenas mantém um bidden state em memoria, resultando
numa arquitetura mais simples [51].

A GRU ¢é composta por uma unica célula recorrente e utiliza dois gates para
fazer o controlo do fluxo de informacao, o reset gate € o update gate. Resumindo,
estes sao utilizados para controlar a quantidade de informa¢ao que ¢ mantida
no hidden state anterior e a quantidade de informac¢do da entrada atual que ¢é
incorporada no novo hidden state, a cada passo de tempo [62]. Na Figura 13 esta
também representada a arquitetura de uma rede neuronal recorrente GRU,
incluindo os seus gaes.

37



Jodo Pedro Costa Antas

Forget gate

b

y Input gate Output gate Xe | Reset gate Update gate

LSTM ' GRU

G g R R |

Figura 13 - Arquitetura da LSTM e da GRU [62]

A selegdo e aplicagdo das arquiteturas de Deep Learning aqui apresentadas estao,
posteriormente, detalhadas na secgao 5.2.2 Descricao da Implementacio.

2.4.2 Técnicas de Data Augmentation

Data Aungmentation é uma técnica que pode ser utilizada para aumentar
artificialmente o numero de dados no conjunto de treino. O aumento ¢
realizado através da criacio de copias modificadas dos exemplos reais. O uso
de Data Augmentation é¢ uma boa pratica para evitar overfitting, erro de modelagem
que ocorre quando uma fun¢io estda muito alinhada com um conjunto limitado
de dados. E 1til quando o conjunto de dados inicial ¢ muito pequeno para
treinar e se pretende melhorar o desempenho do modelo.

No geral, esta técnica é frequentemente usada na constru¢ao de modelos de
Machine 1.earning e Deep Iearning. Existem varios tipos de dados que podem ser
aumentados (texto, imagem, audio, entre outros), bem como diferentes
estratégias de implementagao.

Todas as técnicas apresentadas nesta sec¢do foram aplicadas no
desenvolvimento do médulo 2 com o objetivo de avaliar qual delas apresentava
melhores resultados. Os detalhes de implementagao encontram-se descritos na
seccao 5.2.2.

2.4.2.1 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

O SMOTE ¢ uma técnica de Data Augmentation para lidar com dados
desequilibrados. Tipicamente, nestes conjuntos de dados, o numero de
instancias pertencentes a uma determinada classe ou classes ¢ significativamente
menor (classe minoritaria) do que o numero de instancias pertencentes a outra
classe ou classes (classe maioritaria). Esta técnica foi desenhada para resolver
esse problema, aumentando a classe minoritaria, através da criagdo de novos
exemplos a partir dos exemplos ja existentes.
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Para criar uma amostra sintética, 0o SMOTE seleciona uma instancia da classe
minoritaria e, em seguida, uma ou mais instancias proximas da sua vizinhanca.
Posteriormente, cria uma nova instancia selecionando aleatoriamente um dos
vizinhos e calculando a diferenca entre os valores de recursos das duas
instancias. O SMOTE multiplica essa diferenga por um numero aleatério entre
0 e 1 e adiciona o resultado aos valores de recurso da instancia minoritaria
original para criar uma nova instancia sintética. Na Figura 14, é possivel
observar um exemplo do funcionamento do SMOTE [63].

Original Dataset Generating Samples Resampled Dataset

Figura 14 - Exemplo do funcionamento da técnica SMOTE [63]

2.4.2.2 Class Weights

Os modelos base sao configurados para tratar as classes com igual importancia,
mas quando temos um conjunto de dados nao balanceado isso nao acontece.
O desequilibrio de classes ocorre quando o nimero de amostras de uma classe
supera significativamente o da outra, levando a previsoes tendenciosas. Entao,
¢ possivel utilizar pesos ou Class Weights para modificar a importancia dada a
cada classe e compensar o modelo.

Pesos diferentes permitem ter em consideracao a distribuicao desbalanceada
das amostras em cada classe e ajustar o algoritmo de treino. A técnica em causa,
atribui normalmente pesos mais elevados a classe minoritaria, permitindo ao
modelo prestar mais aten¢ao aos seus padroes e reduzir o viés em relagao a
classe maioritaria.

2.4.2.3 Sound Augmentation

Sound Augmentation, como o proprio nome indica, é a técnica usada na
aumentac¢ao de dados sonoros. O aumento € feito através da geracao de dados
sonoros sintéticos com modificacoes realizadas diretamente nos sons [64].
Neste trabalho, as modificacdes efetuadas passaram pela injecio de ruido,
alteracao do tempo, alteracao do pith e alteracio da velocidade. Para
implementar estas modifica¢des foi utilizada a biblioteca Librosa.

Librosa [65] é uma biblioteca Python de cédigo aberto usada na analise e
processamento de som. Esta biblioteca é amplamente utilizada em musica, o
mesmo sera dizer, em processamento de sinais de audio e analise de audio.

39



Jodo Pedro Costa Antas

Detalhando cada uma das abordagens:

® Injecio de ruido: adi¢ao de um valor aleatério aos dados;

® Alteracdo do tempo: processo de modifica¢ao da duracdo de um sinal de
audio sem alterar a sua frequéncia;

® Alteracao do pitch: processo de modificagao da frequéncia de um sinal de
audio sem alterar a sua dura¢ao de reproducao;

® Alteracao da velocidade: combinacao entre a alteracdo do tempo e a
alteracdo do pitch, ou seja, processo de modificacio da duracdo e
frequéncia de um sinal de audio.

2.4.2.4 SpecAugment (Spectrogram Augmentation)

Tradicionalmente, para se realizar data augmentation em audios sao aplicadas
modificacées diretamente a forma de onda do som. Mas, Park et al. [60]
apresenta uma abordagem diferente que consiste em manipular o
espectrograma. No SpecAugment, o aumento dos dados é tratado como um
problema visual e ndo de audio. Em vez de se alterar a forma da onda do som
(e.g., Sound Angmentation), aplica-se uma politica de aumento, diretamente no
espectrograma do audio (representac¢do visual do espectro de frequéncias de um
sinal conforme a sua variacgio no tempo). FE um método simples,
computacionalmente barato de aplicar e ndo requer dados adicionais [66].

As estratégias consistem no mascaramento da frequéncia e/ou do tempo. Na
primeira, sio implementadas bandas horizontais nos espectrogramas enquanto
que na segunda sao implementadas bandas verticais. Na Figura 15, é possivel
observar um exemplo da utilizacdo do SpecAugment.

Figura 15 - Exemplo do funcionamento da técnica SpecAugment num espectrograma [60]
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2.4.3 Extracao de Features

Nesta subsec¢ao, estio definidos tipos de extracao de features para sons. Todas
as features consideradas foram extraidas utilizando a biblioteca Librosa.

Esta biblioteca oferece uma interface simples e eficiente para a extragao de
features audio, permitindo assim que programadores e investigadores recolham
informacao relevante de sinais de audio para realizar certas tarefas, tais como a
classificacao, o reconhecimento de fala, a separacao de fontes, etc. Para além
disso, possui funcionalidades de manipulacio e conversio de audio (e.g.
carregamento de arquivos de audio em diversos formatos, resampleamento).

Observando e definindo, resumidamente, cada uma das features extraidas com o
Librosa temos [65]:

® Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): representacao de um
conjunto de coeficientes usados na analise e processamento de sinais
audio. Capturam informagoes importantes sobre a distribuicao espectral
de um sinal audio numa escala percetual de frequéncia - a escala mel que
é utilizada para imitar a maneira como o aparelho auditivo humano
interpreta o espetro das frequéncias. A features sio extraidas em etapas,
usando técnicas tais como windowing, transformada de Fourier de curta
duragio (STFT), banco de filtros de mel, logaritmo das energias de cada
filtro de mel e a Transformada Discreta de Cosseno (DCT). Exemplo de
uma pessoa saudavel: Figura 16a.

® Mel Spectrogram: representacao visual do espectro de frequéncia de um
sinal de audio, no qual as frequéncias sao mapeadas para uma escala de
mel, em vez de uma escala linear como no espectrograma tradicional.
Exemplo de uma pessoa saudavel: Figura 16b.

® Spectral Contrast: representagdo da variagdo de energia entre as
frequéncias dominantes (picos) e as frequéncias circundantes (vales), no
espectro de poténcia. Util para extrair informacoes relevantes sobre o
conteudo espectral do sinal de audio. Exemplo de uma pessoa saudavel:
Figura 16c.
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b) c)

Figura 16 - Features MFCC, Mel Spectrogram e Spectral Contrast

a)

® Chroma STFT: representacao da distribuicao de energia ou intensidade
dos diferentes tons musicais ao longo do tempo. Util para detetar
padrdes tonais e harmoénicos. Exemplo de uma pessoa saudavel: Figura
17a.

® Tempogram: representagdo visual do ritmo de um sinal de audio ao
longo do tempo. Fornece informacgoes sobre a variacdo do ritmo e
mudancas de acentuagao ao longo de um som. Exemplo de uma pessoa
saudavel: Figura 17b.

® Tonnetz: representacio da tonalidade do audio, ou seja, descreve as
relacoes de tonalidade entre as diferentes notas musicais do dudio. Util
para analisar e visualizar a harmonia e a modulacao em musicas. Exemplo
de uma pessoa saudavel: Figura 17c.

Figura 17 - Features Chroma STFT, Tempogram, Tonnetz
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2.5 Considerac0Oes Finais

Considerando a proposta de trabalho lancada pela Altice Labs, o estado da arte
procurou explorar os conceitos necessirios aos dois desenvolvimentos
propostos:

® Sistema de alertas baseado no cruzamento de informagao proveniente de
medicoes de sinais vitais e de questionarios relacionados com a DPOC;

® Aplicacao de modelos de Deep Learning sobre dados de sons respiratorios
para o diagnostico de doengas respiratorias (incluindo a DPOC).

A primeira solucdo sera implementada e integrada no produto de
telemonitorizacao SmartAL, para posterior validagao por parte do profissional
de saude do CHULC envolvido no piloto da DPOC. Os detalhes de
implementacao desta solucao serdo encontrados no capitulo 4.

A segunda solucgao sera desenvolvida em Jupyter, fora do SmartAl, uma vez
que este nao suporta ainda modulos de Inteligéncia Artificial, contudo, podera
ser integrada futuramente. Os detalhes de implementacdao desta solugdao serao
encontrados no capitulo 5.
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3 SMARTAL

Este capitulo detalha o estado atual da solugao SmartAL da Altice Labs, no
modelo B2B (Business-to-Business). Inclui, uma pequena introducao, a descri¢ao
das principais funcionalidades e a arquitetura de alto nivel do sistema.
Relembrando, o primeiro objetivo deste trabalho consiste na integracao de uma
nova funcionalidade nesta plataforma.

3.1 Introducéo

SmartAL ou Swart Assisted Living é a solugao de telemonitorizacao desenvolvida
pela Altice Labs. Este produto tem como principal objetivo oferecer uma
ferramenta a utilizadores que tenham necessidade de acompanhar remotamente
e em tempo real, o seu proprio estado de saide ou o de pessoas ao seu cuidado.
Visa simplificar o quotidiano destes utilizadores na manutengao da sua saude e
no contacto social. A solucdo ¢ altamente personalizavel para atender as
necessidades de cada utilizador, podendo cada um deles ser: paciente,
profissional de saude, cuidador informal e administrativo, entre outros.

A solugdo SmartAL esta disponivel como aplicacio movel, TV e Web.
Atualmente, a oferta comercial visa o mercado de saude, seguindo um modelo
de negdcio B2B, ou seja, o produto é vendido a instituigdes e s6 depois estas
disponibilizam o servigo aos seus utilizadores.

3.2 Principais Funcionalidades

O funcionamento central do ecossistema do SmartAL ¢ a recolha de dados de
pessoas, através de dispositivos clinicos (e.g. medidor de SpOz) e nao clinicos
(e.g. wearables), para visualizacgdo numa interface comum, acessivel e
compreensivel, tanto pelos proprios utilizadores, como pelos seus cuidadores.
Usando o SmartAlL, ambos conseguem manter-se sempre atualizados sobre o
estado de satde da pessoa telemonitorizada.

Nesta solugao, ¢ possivel configurar limites (i.e., #hresholds) para que quando o
valor de uma certa medicio estiver acima ou abaixo de um intervalo de
referéncia considerado normal, os profissionais de satde responsaveis pela
pessoa, ou pessoas ao seu cuidado, sejam alertados o mais rapidamente possivel
e atuem de acordo com a gravidade da situagao.

O SmartAL oferece a capacidade de medir sinais vitais (e.g., frequéncia cardiaca,
glicose, temperatura, etc.) de forma manual ou automatica, através de Bluetooth,
APIs ou protocolos proprietarios disponibilizados pelos fabricantes dos
dispositivos. Permite lancar alertas, notificagbes e lembretes sempre que
necessario. Para além disso, oferece servigos adicionais de suporte ao dia-a-dia
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dos utilizadotres, tais como: teleconsulta, chat e transferéncia de documentos;
gestao da atividade diaria através da atribuicio e execugdo de tarefas;
questionarios de avaliagao de sintomas e do bem-estar em geral; videos com
tutoriais; relatérios e indicadores. O sistema assegura a privacidade dos dados e
a encriptagao na comunica¢ao dos mesmos.

Atualmente, podem beneficiar desta solugao hospitais, lares, municipios,
centros de saude, e outras institui¢des sociais ou académicas que envolvam
profissionais de saude, cuidadores e doentes que necessitem de cuidados
permanentes (e.g., croénicos, idosos) ou ocasionais (e.g., pOs-operatorio,
isolamento, em recuperacao).

3.3 Arquitetura

A arquitetura de alto-nivel do SmartAL B2B esta representada na Figura 18.

Client Web Brower Client Smart phone IPTV Home Device
Client / External
Services

Web Application External API IPTV Interface
Interfaces [ (HTTP 1 JSF) J [ (REST) (HTTP [ SOAF)

User Access i
[ Indicators ] [ Management J{ Alerts ][ Notifications ] Licensing J [Syslem monitoring
Core
{ IPTV ] [ Health Units J[ Health Data J[ Notes J

. Entity State
Management Management Management Calendar P\annng [ Management

Y S
—J

MS SQLIPOSTGRESQL
: Medical Health Record SmartAL DB
. (MHR)

Figura 18 - Arquitetura SmartAL B2B de Alto Nivel

No primeiro conjunto de blocos, representado em mais detalhe na Figura 19, é
possivel observar os trés tipos de interfaces, ja referidas anteriormente: Web
Browser, smartphone e TV. Estes servicos refletem-se nas diferentes aplicagcdes
disponibilizadas aos varios tipos de utilizadores.

Client / External

3 Client Web Browser Client Smartphone IPTV Home Device
Services

Figura 19 - Primeiro conjunto de blocos da arquitetura

No segundo conjunto de blocos (Figura 20), temos as interfaces utilizadas por
cada um destes trés tipos de servigos.
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Interfaces Web Application External API IPTV Interface

(HTTP / JSF) (REST) (HTTP { SOAP)

Figura 20 - Segundo conjunto de blocos da arquitetura

O primeiro médulo a desenvolver incide sobre a aplicagio Web que utiliza o
protocolo HTTP com JSP (JavaServer Pages), tecnologia que serve para ctiar
paginas web dinamicas com linguagem de programacao Java.

No terceiro conjunto de blocos, representado na Figura 21, esta o nucleo do
SmartAL que contém os elementos funcionais essenciais da solugao.

Indicators User Access Alerts Mofifications Licensing Sygtern
Management monitoring

Indicators Health Units Health Data Motes Calendar Entity State
- Management || Management Planning Management

Figura 21 - Terceiro conjunto de blocos da arquitetura

Core

Por fim, o quarto conjunto de blocos, na Figura 22, representa a “persisténcia”
do SmartAL que se refere a0 modo como o servigo gere e mantém os dados
necessarios para as suas operagoes.

MS SQL/POSTGRESQL
Medical Health Record (MHR) Quiz DB SmartAL DB

Figura 22 - Quarto conjunto de blocos da arquitetura

E aqui que esta presente o MHR (Medical Health Record) que contém o registo
de saude dos pacientes que utilizam o SmartAL, a base de dados Quiz que
contém toda a informacao relacionada com os questionarios e a base de dados
SmartAL que armazena a restante informacao (e.g. relacao entre os cuidadores
e utentes, trocas de mensagens entre os mesmos, notas que cuidadores criam
sobre os utentes, alertas despoletados pelos servicos, etc.). A tecnologia
utilizada para o armazenamento é PostgreSQL, uma base de dados relacional e
open-source.
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3.4 Resumo

Neste capitulo, foram apresentadas as principais funcionalidades e a arquitetura
de alto nivel do SmartAL B2B. E importante perceber o funcionamento e
trabalho por detras desta solugio, uma vez que o primeiro moédulo a ser
desenvolvido sera implementado e integrado nesta solugio de
telemonitorizacao da Altice Labs.

O proximo capitulo descrevera todo o processo de desenvolvimento deste
trabalho, incluindo tecnologias utilizadas, médulos implementados, casos de
uso e licoes aprendidas, entre outros detalhes.
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4 MODULO 1 - SERVICO DE ALERTAS DPOC

A solucao de telemonitorizacao SmartAl. da Altice lLabs continua em
desenvolvimento e constante evolucdo. Deste modo, servira de base para a
primeira parte do trabalho a ser desenvolvido neste estagio que tem como
objetivo: o desenvolvimento de légica de servico que cruza informacgiao da
medicdo de sinais vitais relativos a DPOC com informagao de questionarios, e
gera notificacoes e alertas em conformidade com condi¢oes pré-identificadas.
Este trabalho, surgiu no ambito do programa de colaboracio entre a Altice Labs
e o Hospital CHULC (Centro Hospitalar Universitario de Lisboa Central) que
resultou num piloto (ainda em curso) abrangendo inicialmente doentes com
traumas p6s-COVID, e mais recentemente doentes que sofrem de DPOC.

4.1 Tecnologias

Nesta subsec¢ao, sao identificadas e descritas as tecnologias utilizadas na
implementa¢io do médulo 1 a integrar no SmartAl, designado Servico de

Alertas DPOC.

4.1.1 Java versao 8+ e Apache Tomcat

Java é uma linguagem de programacio orientada a objetos desenvolvida na
década de 90 na empresa Sun Microsystems. Esta linguagem ¢ utilizada pelos
programadores da Altice Labs no desenvolvimento de varias solugoes. Por esse
motivo, houve a necessidade de passar por um periodo de aprendizagem, uma
vez que nao tinha tido contacto com a mesma no meu percurso académico.

O Apache Tomcat é um popular servidor gpen source web de container Servlet para
codigo Java e também foi utilizado no mesmo contexto.

4.1.2 Visual Studio Code

O Visual Studio Code ¢ um editor de codigo-fonte leve e poderoso, executado
na area de trabalho e disponivel para varios sistemas operativos. Esta
ferramenta vem com suporte integrado para JavaScript, TypeScript e Node.js e
possui um rico ecossistema de extensOes para outras linguagens de
programacao e runtimes como C++, C#, Java, Python, entre outras. Esta foi a
tecnologia utilizada para implementar a logica do servico de alertas DPOC.
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4.1.3 TortoiseSVN

O TortoiseSVN ¢é um cliente Subversion open source, implementado como uma
extensiao she// do Microsoft Windows, que ajuda os programadores a gerir
diferentes versodes do codigo-fonte para os seus programas. Esta tecnologia é
utilizada para gerir diferentes versoes de codigo-fonte no SmartAL.

4.2 Implementacao

Esta seccao descreve a metodologia utilizada, os casos de uso, o fluxo de
decisio e os detalhes da implementacao.

4.2.1 Metodologia

A metodologia seguida para o desenvolvimento do novo médulo passou por
varias fases que se apresentam de forma resumida na Figura 23.

] ) Identificacdo das
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. S

com o profissional de Definicao dos casos med_ldag e 5 Dl_aﬂplc;ao da:

satide de uso questionarios condicoes de Alerta
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decisdao profissional de saude :

A
 J
Ajustes
L Revisdo do codigo > Integracao ! Testes y| Valldagiocomo | ] Em
em QA profissional de saude Producao

Figura 23 - Metodologia de implementagdo do Servigo de Alertas DPOC

Ap6s algumas audioconferéncias com o profissional de saude que acompanha
varios doentes com DPOC no CHULC em regime de telemonitoriza¢io com
o SmartAL onde se discutiu o objetivo e a mais-valia do novo servico de alertas
DPOC, delinearam-se os casos de uso. Para concretizar cada um dos cenarios,
foi necessario definir e colocar no SmartAL os questionarios necessarios e as
respetivas pontuagoes, assim como identificar as medi¢oes a considerar e as
severidades associadas. Depois de definir o fluxo de decisio que combinava as
medicOes com as respostas a0os questionarios, apresentou-se o resultado ao
profissional de saude. Foram precisas algumas iteracoes, até tudo fazer sentido
e fechar a l6gica do servico. Uma vez concluida, deu-se inicio a implementagao.
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A equipa da Altice Labs fez a revisao do codigo e a integracao em QA com o
SmartAL para se poder testar. Detetaram-se alguns erros que foram corrigidos.
Validou-se o resultado final com o profissional de satde que sugeriu ainda
alguns ajustes nos alertas a enviar aos utilizadores. Assim que passou pela sua a
aprovacao final colocou-se em producio na instancia que serve o CHULC. Nas
secgoes seguintes descrevem-se em detalhe alguns dos passos seguidos no
processo de especificacdo e implementa¢ao do moédulo.

4.2.2 Casos de Uso

Nesta subsec¢do, descrevem-se alguns dos casos de uso ja existentes no
SmartAL, ou seja, que ja existiam, mas que sao importantes serem explicados
para dar contexto ao que foi desenvolvido. Para além desses, descrevem-se
também os novos casos de uso.

Tabela 4 - Caso de uso "Login" (ja existente)

Caso de Uso Login

Descricao Permite o paciente ou cuidador/médico fazer login na
plataforma SmartAL utilizando as suas credencias, nome de
utilizador e password, para aceder a sua conta.

Atores Paciente ou cuidador/médico
Pré-condicao Estar registado na plataforma SmartAL
Cenarios principais de | 1. O utilizador acede a pagina de login do SmartAL.
sucesso 2. Insere o seu nome de utilizador e password.

3. O sistema valida as credencias do utilizador.

4. Se as credencias estiverem corretas, o acesso ¢ garantido.

5. Se as credencias estiverem incorretas, é apresentada uma
mensagem de erro e o login falha.

0. O utilizador pode tentar voltar a fazer login ou mudar a sua
password.
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Tabela 5 - Caso de uso "Agenda Tarefa" (ja existente)

Caso de Uso Agenda tarefa
Descricao Permite a0 cuidador/médico agendar uma tarefa de medi¢ao no
calendario do paciente. Esta facilita ao doente a lembranga de
medir sinais vitais, tais como a pressao arterial, frequéncia
cardiaca, temperatura, saturacio do oxigénio ou glicose na
plataforma SmartAL.
Atores Cuidador/médico

Pré-condicao

Estar registado na plataforma SmartAL e ter um paciente
associado.

Cenarios principais de
sucesso

1. O cuidador/médico faz login na plataforma SmartAL.

2. O cuidador/médico cria uma tarefa de medi¢ao na pagina de
gestao de tarefas na aba “Planeamento” do menu da aplicagao.
3. O cuidador/médico digita um nome para a tarefa, seleciona
os parametros, define uma periocidade e configura as
notificacoes.

4. O cuidador/médico confirma os detalhes da tarefa e cria a
tarefa.

5. O cuidador/médico associa a tarefa a um paciente.

0. A tarefa fica agendada no calendario do paciente.

Tabela 6 - Caso de uso "Regista medida de saude" (ja existente)

Caso de Uso Regista medida de saude
Descricao Permite ao paciente registar e armazenar o valor de medidas de
saude como a pressao arterial, temperatura, frequéncia cardiaca,
saturagdo do oxigénio ou glicose na plataforma SmartAL.
Atores Paciente

Pré-condicao

Estar registado na plataforma SmartALL e ter uma tarefa
associada.

Cenarios principais de
SuCesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente acede a pagina de “Saide” e regista o valor de uma
medida de saide de forma automatica (acionando o Bluetooth)
ou de forma manual.

3. O paciente seleciona a medida de saude que pretende registar
e o respetivo valor.

4. O paciente confirma o registo da medida de saude.

5. O valor da medida de sadde ¢ registado com sucesso.

0. A medida estda normal e nada acontece ou a medida esta fora
do normal e gera um alerta.
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Tabela 7 - Caso de uso "Responde a um questionario” (ja existente)

Caso de Uso Responde a um questionario
Descri¢ao Permite ao paciente responder e submeter um questionario.
Atores Paciente

Pré-condicao

Estar registado na plataforma SmartAL e ter um questionario
associado para responder.

Cenarios principais de

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

sucesso 2. O paciente acede a pagina de “Questionarios” e verifica se
existe algum questionario disponivel para ser respondido.
3. O paciente abre o questionario e responde as questdes
conforme as instrucoes facultadas.
4. O paciente submete o questionario no fim de responder as
questoes.
5. O questionario é submetido e as respostas sio armazenadas
na base de dados do Quiz podendo ou nao gerar alertas.

Tabela 8 - Caso de uso "Recebe alerta" (ja existente)
Caso de Uso Recebe alerta
Descricao Permite ao cuidador/médico receber e visualizar alertas na

plataforma SmartAL, quando os valores das medigdes de um
paciente estdo fora do normal.

Atores Cuidador/médico

Pré-condicao

Estar registado na plataforma SmartAL, ter um paciente
associado e existirem valores de medidas de satde fora do
normal para esse paciente.

Cenarios principais de
SuCesso

1. A aplicagdao gera um alerta em resposta a um certo valor ou
conjunto de valores de medidas de satdde fora do normal para
um dos seus pacientes.

2. O cuidador/médico faz login na plataforma do SmartAL.

3. O cuidador/médico recebe o alerta e acede ao perfil do
utilizador para visualizar mais informagodes.

4. O cuidador/médico verifica o alerta e toma as acdes
necessarias para resolver o problema.
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Tabela 9 - Caso de uso "Recebe notificacao" (ja existente)

Caso de Uso Recebe notificagao
Descricao Permite ao paciente receber e visualizar notificagdes na
plataforma SmartALL quando ¢ necessario serem executadas
determinadas tarefas ou em caso de avisos.
Atores Paciente

Pré-condicao

Estar registado na plataforma SmartAL, ter uma tarefa associada
ou existirem valores de medidas saude fora do normal para esse
paciente.

Cenarios principais de
sucesso

1. A aplicagio gera uma notificagdo em resposta a um
esquecimento do paciente para realizar uma medic¢ao de saude
agendada.

2. A aplicagdo gera uma notificagdo em resposta a atribuigao de
um questionario ao paciente, avisando o mesmo para respondet.
3. O cuidador/médico faz login na plataforma SmartAL.

4. O paciente recebe a notificagao.

5. O paciente verifica a notificagdo e toma as agoes indicadas
para o problema.

Tabela 10 - Caso de uso "Notificacao Medicoes vs. Questionario QCD" (novo)

Caso de Uso Notificagao Medigoes vs. Questionario QCD
Descricao Permite ao paciente receber uma notificagdo, caso tenha
efetuados medi¢oes de sinais vitais e os valores estejam fora do
normal. Essa notificagao indica que tem de responder a um
questionario QCD.
Atores Paciente

Pré-condicao

Paciente estar registado na plataforma do SmartAL.
Paciente registar certas medidas de saide fora do normal.

Cenarios principais de
sucesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente regista um valor fora do normal de satura¢do do
oxigénio (gerando um alerta vermelho) e despoletando a
associa¢ao do questionario QCD.

3. O paciente regista dois valores consecutivos fora do normal
para uma das seguintes medidas: saturacio do oxigénio,
temperatura, frequéncia cardfaca, pressao arterial ou glicose
despoletando a associa¢ao do questionario QCD.

4. O paciente regista dois valores fora do normal para duas das
seguintes medidas: saturagao do oxigénio, temperatura,
frequéncia cardfaca, pressao arterial ou glicose despoletando a
associa¢ao do questionario QCD.
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Tabela 11 - Caso de uso "Alerta 1 — Resultado QCD" (novo)

Caso de Uso Alerta 1 — Resultado QCD
Descricao Permite ao cuidador/médico receber um alerta, caso um
paciente com DPOC tenha obtido uma pontuagao igual ou
superior a 2 no questionario QCD.
Permite ao paciente receber uma notificagao, caso tenha obtido
uma pontuacao igual ou superior a 2 no questionario QCD.
Atores Paciente e cuidador/médico

Pré-condicao

Paciente e cuidador/médico estarem registados na plataforma
do SmartAL e associados entre si.
Paciente despoletar o Tabela 10 - Caso de uso "Notificacdo

Medicoes vs. Questionitio QCD" (novo)

Cenarios principais de
sucesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente acede a aba “Questionarios” e abre o Questionario
QCD disponivel.

3. O paciente responde as perguntas do questionario de ‘Sim’ ou
‘Nao’

4. O paciente submete as respostas do questionario.

5. O paciente obtém uma pontuagao igual ou superior a 2 no
questionario.

6. O questionario de Acompanhamento da DPOC ¢ associado
a0 paciente.

7. A aplicacio gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) obteve uma pontuagao igual ou
superior a 2 no QCD. Precisa agora de responder ao
questionario de Acompanhamento da DPOC”.

8. A aplicacdo gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Por favor responda ao questionario de

Acompanhamento da DPOC”.
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Tabela 12 - Caso de uso "Vigilancia 24 horas" (novo)

Caso de Uso Vigildncia 24 horas
Descricao Permite ao cuidador/médico receber um alerta, caso um
paciente com DPOC tenha obtido uma pontuagio inferior a 2
no questionario QCD.
Permite ao paciente receber uma notificagao, caso tenha obtido
uma pontuacio inferior a 2 no questionario QCD.
Atores Paciente e cuidador/médico

Pré-condicao

Paciente e cuidador/médico estarem registados na plataforma
do SmartAL e associados entre si.

Paciente despoletar o Tabela 10 - Caso de uso "Notificacdo
Medicoes vs. Questionario QCD" (novo)

Cenarios principais de
sucesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente acede a aba “Questionarios” e abre o Questionario
QCD disponivel.

3. O paciente responde as perguntas do questionario de ‘Sim’ ou
‘Nao’

4. O paciente submete as respostas do questionario.

5. O paciente obtém uma pontuacao inferior a 2 no
questionario.

6. A aplicacdo gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) ira ficar 24 horas em vigilancia”.
7. A aplicagio gera uma notificacdo para o paciente com a
mensagem “Ira ficar 24 horas em vigilancia”.
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Tabela 13 - Caso de uso "Alerta 2 — Acompanhamento da DPOC" (novo)

Caso de Uso

Acompanhamento da DPOC

Descricao

Permite ao cuidador/médico receber um alerta, caso um
paciente com DPOC tenha obtido uma pontua¢iao negativa na
parte do CAT no questionario de Acompanhamento da DPOC.
Permite 2o cuidador/médico receber um alerta, caso um
paciente com DPOC tenha obtido uma pontua¢iao negativa na
parte do TAT no questionario de Acompanhamento da DPOC.
Permite = ao  paciente  receber  uma  notificagio,
independentemente se obteve uma pontuagdo positiva ou
negativa na parte do TAT no questionario de Acompanhamento

da DPOC.

Atores

Paciente e cuidador/médico

Pré-condicao

Paciente e cuidador/médico estarem registados na plataforma
do SmartAL e associados entre si.

Paciente despoletar o Tabela 10 - Caso de uso "Notificacdo
Medi¢oes vs. Questionario QCD" (novo)

Paciente despoletar o

Tabela 11 - Caso de uso "Alerta 1 — Resultado QCD" (novo)

Cenarios principais de
sucesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente acede a aba “Questionarios” e abre o Questionario
de Acompanhamento da DPOC disponivel.

3. O paciente responde as perguntas do questionario que tem
varios subgrupos de questionarios distintos disponfveis (CAT,
TAT, Dispneia e caracteristicas da expetora¢ao).

4. O paciente submete as respostas do questionario.

5. O paciente obtém uma pontuag¢ao no questionario CAT.

5.1. O paciente obtém uma pontuagao negativa no questionario
CAT.

5.1.1. A aplica¢io gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) obteve uma pontua¢ao negativa
no questionario CAT (Alerta (respetiva cor))”.

0. O paciente obtém uma pontuacao no questionario TAT.

0.1. O paciente obtém uma pontuagao positiva no questionario
TAT

0.1.1. A aplicagdao gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Boa adesdo a medicagao. Continue a tomar a sua
medica¢iao como indicado”.

0.2. O paciente obtém uma pontuagao negativa no questionario
TAT.

60.2.1. A aplicacio gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) obteve uma pontua¢ao negativa
no questionario TAT (Alerta (respetiva cor))”.

0.2.2. A aplicagdao gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Baixa adesao a medica¢do. Tome a sua medicagao
como indicado”.
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Tabela 14 - Caso de uso "Alerta 3 - Estratificacao" (novo)

Caso de Uso Alerta 3 — Estratificagio
Descricao Avaliagdo automaticamente efetuada apds a submissio do
questionario de Acompanhamento da DPOC
Permite ao cuidador/médico receber um alerta, caso um
paciente com DPOC tenha obtido uma pontua¢iao negativa na
estratificacao.
Permite  ao  paciente  receber  uma  notificagao,
independentemente se obteve uma pontuagdo positiva ou
negativa na estratificagdo.
Atores Paciente e cuidador/médico

Pré-condicao

Paciente e cuidador/médico estarem registados na plataforma
do SmartAL e associados entre si.

Paciente despoletar o Tabela 10 - Caso de uso "Notificacio
Medig¢oes vs. Questionario QCD" (novo)

Paciente despoletar o

Tabela 11 - Caso de uso "Alerta 1 — Resultado QCD" (novo)
Paciente despoletar o Tabela 13 - Caso de uso "Alerta 2 —
Acompanhamento da DPOC" (novo)

Cenarios principais de
sucesso

1. O paciente faz login na plataforma SmartAL.

2. O paciente obtém uma pontuagao na estratificacio.

2.1. O paciente obtém uma pontuagao positiva na estratificagao.
2.1.2. A aplicagiao gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Boa. Continue”.

2.2. O paciente obtém uma pontuagao negativa com alerta
laranja na estratificagao.

2.2.1. A aplicacio gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) obteve uma pontuagao negativa
na estratificacao DPOC (Alerta Laranja)”.

2.2.2. A aplicagdao gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Sera contactado por videochamada”.

2.3. O paciente obtém uma pontuagao negativa com alerta
vermelho na estratificacio.

2.3.1. A aplicacio gera um alerta para o cuidador/médico com a
mensagem “O utente (nome) obteve uma pontua¢ao negativa
na estratificacio DPOC (Alerta Vermelho)”.

2.3.2. A aplicagdo gera uma notificagdo para o paciente com a
mensagem “Contactar 112, Servico de Urgéncia”.

4.2.3 Desafio

O desafio é implementar e integrar um novo sistema de alertas na solugao de
telemonitorizagdio SmartAL que tenha em conta informacgao proveniente de
medidas de satde e de questionarios preenchidos por utentes que sofrem da
DPOC. Esta solucao permitira aos cuidadores automatizar certos processos de
alerta com base na correlagao de informagao, que de outra forma sao feitos
manualmente a posteriori quando avaliam cada doente. Para além disso,
acrescenta-se o desafio pessoal que consiste em implementar e integrar esta
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nova légica de servico no SmartAL, utilizando a linguagem de programagao
Java.

4.2.4 Arquitetura do Fluxo

O fluxograma que reflete a l6gica a implementar no novo sistema de alertas
encontra-se representado na Figura 24.
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Figura 24 - Fluxograma da solu¢ao implementada

C1: Verifica se a medigao feita é temperatura, frequéncia cardiaca, pressao
arterial ou glicose. Se for, verifica se existem duas medi¢es consecutivas dessa
medida fora do normal (incluindo o valor da medi¢ao atual), ou se para além da
medicao feita houve outra medida com um valor fora do normal. Por exemplo:
Se a medicao for temperatura vai verificar se o ultimo valor registado de
temperatura esta fora do normal ou se as restantes medidas (frequéncia cardiaca,
pressao arterial, glicose ou saturagao do oxigénio) tém um valor recente fora do
normal.

C2: Verifica se a medida da saturacdo do oxigénio tem dois valores consecutivos
fora do normal (incluindo o valor da medi¢ao atual).
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C3: Verifica se alguma das medidas (temperatura, frequéncia cardiaca, pressao
arterial ou glicose) tém um valor recente fora do normal.

Vigilancia 24 horas: Envia um alerta ao cuidador/médico e uma notificacdo
ao paciente a informar que o mesmo ficara sobre vigilancia 24 horas.

Alerta 1: Na resposta ao pedido de submissiao do questionario QCD, associa o
questionario de Acompanhamento da DPOC ao utente e apresenta uma
notificagilo com a mensagem “Por favor responda ao questionario de
Acompanhamento da DPOC”. Para além disso, envia um alerta para o
cuidador/médico com a mensagem “O utente (nome do utente) obteve uma
pontuagao igual ou superior a 2 no QCD. Precisa agora de responder ao
questionario de Acompanhamento da DPOC”’.

Alerta 2: Na resposta ao pedido de submissio do questionario de
Acompanhamento da DPOC apresenta uma notificagao ao utente a informar
se a sua adesao a medicacao esta boa ou baixa. Para além disso, caso o utente
tenha obtido pontuagoes negativas no questionario CAT ou TAT (incluidos no
questionario de Acompanhamento da DPOC) envia um ou dois alertas com a
respetiva cor do alerta para o cuidador/médico.

Alerta 3: No fim de serem realizados os calculos automatizados da
estratificacdo, caso a pontuagao seja negativa envia um alerta com a respetiva
cor/severidade ao cuidador. Para além disso, envia uma notificacio ao utente
com a informagao do que deve fazer.

425 Fontes de Dados

As fontes de dados utilizadas neste fluxo foram: os questionarios de avaliacao
de sintomas para doentes com DPOC e uma tabela de condigbes para a fase de
estratificacio. Os questionarios considerados siao: o Questionario de
Confirmacio de Agudizacio (QCD) e o Questionario de Acompanhamento da
DPOC, que é constituido pelo COPD Assessment Test (CAT), o Teste de Adesao
Terapéutica (TAT), uma questio sobre Dispneia e uma questio sobre as
caracteristicas da expetoracdo. Estes questionarios foram especificados em
Excel onde se definiram as perguntas e as pontuagdes. Os respetivos
questionarios estao representados nas figuras seguintes (Figura 25, Figura 20,
Figura 27 e Figura 28) e as condi¢oes de estratificagao na Tabela 15 - Tabela de
condicoes da fase de estratificacio.

Questionario de Confirmagao de Agudizacao ““

1. Relativamente a ontem sente-se pior?

2. Aumentou a quantidade de expetoragao?
3. A expetoragdo esta mais escura?

4. Sente-se mais cansado do que o habitual?
5. Tem febre ou sensagado de febre?

Figura 25 - Questionario de Confirmagao de Agudizacio (QCD)
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COPD Assessment Test m

1. Nunca tenho tosse | Tenho tosse o tempo todo

2. Ndo tenho secregdes no peito | O meu peito esta cheio de secregdes

3. N3o sinto nenhuma pressdo no peito | Sinto uma grande pressao no
peito

4, N3o sinto falta de ar quando subo uma ladeira ou um andar de escada |
Sinto uma grande falta de ar quando subo uma ladeira ou um andar de
escada

5. Ndo sinto nenhuma limitagdo nas minhas atividades em casa | Sinto-me
muito limitado nas minhas atividades em casa

6. Sinto-me confiante para sair de casa, apesar da minha doenga
pulmonar | Ndo me sinto nada confiante para sair de casa, por causa da
minha doenca pulmonar

7. Durmo profundamente | Ndo durmo profundamente devido a minha
doencga pulmonar

8. Tenho muita energia (disposi¢cdo) | Ndo tenho nenhuma energia
(disposi¢ao)

Figura 26 - COPD Assessment Test (CAT)

Teste de Adesio Terapéutica ____Sim | Nio

1. Na ultima semana esqueceu-se de tomar a
medicagdo?

2. Toma os medicamentos a hora indicada?

3. Quando se sente melhor, deixa de tomar os
medicamentos?

4. Quando se sente pior, deixa de tomar os
medicamentos?

Figura 27 - Teste de Adesao Terapéutica (TAT)

Dispneia(mwke) | X |
Assinale qual a afirmacdo que melhor descreve a sua sensagdo de falta de

ar:

1. S6 sinto falta de ar em caso de exercicio fisico.

2. Fico com falta de ar ao apressar-me ou ao percorrer um piso

ligeiramente inclinado.

3. Eu ando mais devagar que as restantes pessoas devido a falta de ar, ou

tenho de parar para respirar quando ando ho meu passo normal.

4, Eu paro para respirar depois de andar 100 metros ou passado alguns

minutos.

5. Estou sem félego para sair de casa.

| Caracteristicas daexpetoragfo | X |
De que cor é a sua expetoracio?

1. Branca

2. Amarelada

3. Esverdeada

4, Acastanhada

Figura 28 - Questao sobre a Dispneia (mMRC) e expetoragao
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Tabela 15 - Tabela de condi¢coes da fase de estratificacao

Parametros 0 pontos 1 ponto 2 pontos _

SpO2 1 2% 1 3%-5% 1 6%-7% 1 =28%
PAs vt alerta verde +15% do vt vt alerta laranja vt alerta
menos £15% verde vermelho
FC 46-100 bpm 101-110 bpm 111-115 bpm >115bpm ou
<45 bpm
Temperatura < 37,0°C 37,1 —37,4°C 37,5-37,9°C = 38,0°C
Dispneia Grau 0 Grau 1-2 Grau 3 Grau 4
(mMRC)
CAT 1 =< 2 pontos 1 3 pontos 1 4 pontos 1 = 5 pontos
Caracteristicas Branca Amarelada Esverdeada Acastanhada

da Expetoragio
Legendas: SpO; — saturagio periférica do oxigénio; PAs — pressao arterial sistdlica; FC — frequéncia cardfaca;
CAT — DPOC Assessment Test; vt — valor do threshold; bpm — batidas por minuto.

A fase de estratificacio corresponde a avaliacio geral do estado do paciente
com base em algumas medidas de satde (SpO., pressao arterial sistélica,
frequéncia cardiaca e temperatura) e algumas respostas ao questionario de
Acompanhamento da DPOC (pontua¢ao do CAT, pergunta da Dispneia e
pergunta das caracteristicas da expetoracao). Esta fase ¢ a ultima do fluxo e
pode ter trés saidas distintas sendo elas:

e Ligeira/Moderada < 7 pontos (Boa);
e Grave 8 — 12 pontos (Contacto por videochamada);

e Muito Grave = 13 pontos (Servico de urgéncia, 112).

De forma a exemplificar os procedimentos e calculos que siao realizados na
Tabela 15 para cada parametro, sera considerado um paciente ficticio designado
por paciente 1:

e SpOa: O paciente 1 registou na sua dltima medi¢ao de SpO289% e o
valor do seu #hreshold é 94%, temos uma descida de 5% entre os dois
valores referidos. Observando a Tabela 15, uma descida de 5% esta no
aviso amarelo, e por isso, é adicionado 1 ponto a variavel que armazena
a pontuacao final da estratificacao.

e PAs: Os valores dentro do normal (verde) do #hreshold do paciente 1 para
a PAs sao 110 e 130. O aviso amarelo representa os valores entre 15%
do primeiro e do segundo limite. O aviso verde representa o restante.
Por exemplo, caso a Gltima medi¢ao de PAs registada pelo paciente 1 seja
113 bpm esta no aviso amarelo. Caso seja 114 bpm ja esta no aviso verde.
Os restantes avisos estdo entre os valores dos #hresholds normais para o
laranja e vermelho definidos no SmartAL para cada paciente.

e FC e temperatura: O paciente 1 registou na sua tltima medi¢do de FC e
de temperatura, 115 bpm e 37.2°C, respetivamente, observando a tabela
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acima vao ser adicionados 2 e 1 pontos, respetivamente, a variavel que
armazena a pontuagao final da estratificagao.

e Dispneia e caracteristicas da expetoragao: Aqui, ¢ analisada a resposta
dada pelo paciente 1 no questionario de Acompanhamento da DPOC a
pergunta de dispneia e a pergunta da expetora¢io. Supondo que o
paciente 1 selecionou na pergunta da dispneia a primeira op¢ao esta
corresponde ao aviso verde, e por isso, ndo sdao adicionados pontos a
variavel que armazena a pontuacao final da estratificagdo. Para as
caracteristicas da expetoragao a logica é idéntica.

e CAT: O paciente 1 obteve no pentltimo questionario de
Acompanhamento da DPOC uma pontuacao de 15 pontos no CAT e
no ultimo 20 pontos, existiu uma subida de 5 pontos entre as ultimas
duas pontuagoes. Observando a tabela acima, esta subida representa um
aviso vermelho, e por isso, sio adicionados 3 pontos a variavel que
armazena a pontuacao final da estratificacao.

4.2.6 Descricdo da Implementacéo

Na fase inicial de implementacio desta solucdo foi necessirio perceber o
funcionamento geral do SmartAlL, e explorar o ambiente em que esta inserido.

Inicialmente foi criada uma flag para ser possivel ativar/desativar o fluxo, uma
vez que apenas interessa ter a solucao ativa para utentes que sofrem de DPOC.
Todo o funcionamento deste fluxo esta dependente de certas medicoes de
saude (saturacao do oxigénio, temperatura, frequéncia cardiaca, pressao arterial
e glicose) e dos seus respetivos valores.

O fluxo desenvolvido, representado na Figura 24, foi dividido em duas classes
distintas. A primeira classe contém a fun¢ao com o fluxo das medidas de saiade
que termina na associagdo do questionario QCD e a segunda classe contém a
funcdo com o fluxo dos questionarios que inicia apds a associagdo do
questionario QCD. Na Figura 29 estao representadas as declara¢oes de cada
uma das funcoes.

Class MeasurementsFlow:

public static void (Entity patientEntity, String dataTypeGroupCode, int state, Map<String,

HealthThreshold> mhtThresholdsCache)

Class QuizFlow:
public static void (SLQuizSession session, Entity patientEntity)

Figura 29 - Declaracdo das func¢des do fluxo de medidas e dos questionarios

A funcao do fluxo das medidas ¢ chamada na classe que testa os alertas e
recebe como parametros, a entidade do paciente, a medida que foi avaliada, o
estado da medida (alerta vermelho ou laranja) e a cache dos #hresholds do MHR.
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A fun¢io do fluxo dos questionarios é chamada na classe de gestaio dos
quizzes onde ¢é tratada a entrega dos mesmos; recebe como parametros a sessao
de um questionario e a entidade do paciente.

Para invocar a funcao do fluxo das medidas, o utente tem de fazer uma
medicio e esta estar fora dos valores normais. Posteriormente, no inicio desta
funcao, ¢é verificada se a flag do fluxo da DPOC esta ativa e se a medida de satde
avaliada esta presente na enumeragao dos tipos de medidas da DPOC. Caso
isto se verifique, entdo comegam af a ser verificadas as restantes condi¢oes do
fluxo.

Em rela¢io a medida atual avaliada é possivel, através do parametro szate da
funcao do fluxo de medidas, saber se esta num alerta laranja ou vermelho. No
entanto, quando é necessario verificar o valor dos alertas das medigoes que nao
a atual, ou seja, a medi¢dao anterior ou das outras medidas (temperatura, etc.)
temos de recorrer a fungao representada na Figura 30.

Essa funcao recebe como parametros o tipo de medida, o id da entidade, o
numero de resultados (1 caso seja pretendida a ultima medida inserida, 2 caso
seja pretendida a penultima medida inserida) e a cache dos #hresholds. Retorna o
valor do alerta da medida facultada (0 para verde, 1 para laranja e 2 para
vermelho) que ¢ calculado tendo em conta os #hresholds do utente e o valor da
medicao.

Exemplificando: caso tenha sido feita uma medi¢io de SpO. que gerou um
alerta laranja, seguindo o fluxo é necessario verificar se a penultima medicao de
SpO: esta dentro ou fora do normal. Para isso, ¢ utilizada a primeira parte desta
funcao com o nimero de resultados igual a 2. Caso, o valor verificado esteja
dentro do normal, seguindo o fluxo, vamos verificar se as restantes medidas
também tém um valor dentro do normal. Para isso, ¢ utilizada a segunda parte
desta fun¢do com o numero de resultados igual a 1. Assim, com o novo estado
de alerta calculado por esta funcdo é possivel fazer todas as avaliagcoes
necessarias para as diferentes medidas no fluxo.
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// Calcular o estado da medida inserida
public static int (String dataTypeGroupCode, int idEntity, int nResults,
Map<String, HealthThreshold> mhrThresholdsCache)
{
int state = 0;
HealthMeasurement[] myMeasurement = MedicalHealthRecordVitals. (‘pt”, idEntity,
dataTypeGroupCode, null, null, nResults, 1, false);
String cacheKey = idEntity + + dataTypeGroupCode;
HealthThreshold mhrThresholds = mhtThresholdsCache.oct(mhtThresholdsCache.oct(cacheKey));

if (mhrThresholds = null){ o o
if (NResults == 2){  guummmm===Penultima medig¢do
if (myMeasurement.lenght > 1) {
for (pt.ptin.smart.living.bo.results.measurement.MeasurementData measurementData
myMeasurement[1].dataList) {

if (measurementData. 0. 0){
double value = Double. (measurementData. );
int tempState = MeasurementHome. (value, idEntity,
mhrThresholds, measurementData. )

if (tempState > state) {
state = tempState; }

} s .
if (Results == 1){ * Ultima medicdo

for  (pt.ptin.smartliving.bo.results.measurement.MeasurementData ~ measurementData
myMeasurement[0].datal.ist) {

if (ImeasurementData. 0. 0){
double value = Double. (measurementData. )
int tempState = MeasurementHome. (value, idEntity,
mhtThresholds, measurementData. );

if (tempState > state) {
state = tempState; }

return state;

Figura 30 - Funcao caleulateData TypeGroupState

Para realizar a associa¢io do questionario QCD ao utente foi desenvolvida a
funcao apresentada na Figura 31. Basicamente, esta fun¢do permite através do
id da entidade criar uma sessao do questionario QCD para a entidade facultada.
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// Associar QCD
public static void (int idEntity)
{
int dpocQCDQuizID =
Integer. (ConfigFactory. . (Const. CONTEXT_DPOC_QCD_QUIZ_ID);

String[] quiz = new String[1];
String[] entity = new String[1];

quiz[0] = String. (dpocQCDQuizID);
entity[0] = String. (idEntity);
try
{
SLQuizCreateSessionsRequest createSessionsRequest =
new (null, null, quiz, entity);
SLQuizService. (createSessionsRequest, null);
}catch(Exception €){
SmartlLoggerManager.Error. Jog(e. ,€);
}
}

Figura 31 - Funcao AssociateQCDQuiz

Para além disso, sempre que é associado um questionario ao utente, é também
enviada uma notifica¢ao para o mesmo a informar que tem de responder. Essa
notifica¢do ¢ enviada através da fungao apresentada na Figura 32. Esta fun¢io
recebe como parametros o id da entidade e uma mensagem chave
(correspondente a mensagem indicada para a ocasido previamente declarada
num ficheiro). Tanto os utentes como os cuidadores podem receber
notificacoes.

// Enviar notificagio

public static void (Entity patientEntity, String messageKey) throws

IOException

{

ResourceBundle languageProps =
LanguageUltils. (patientEntity. )

//Recebe a mensagem para o tipo de notificagio
String message = languageProps. (messageKey);

//Envia a notificacio para o websetvice

Notifications. (patientEntity. , patientEntity. , message,
new . (Const.Agenda.NotificationType.ID_INFO), null, null,
true, null, null, null);

}

Figura 32 - Funcao sendDPOCNotifications

Quando for associado o questionario QCD ao utente e enviada a respetiva
notificagao, entramos na segunda parte do fluxo. Aqui, para invocar a fungao
do fluxo dos questionarios é necessario ter ja a resposta do utente ao
questionario que lhe foi atribuido anteriormente, neste caso, o0 QCD. Assim que
responder, entra no fluxo que verifica se o id do questionario da sessdo € igual
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ao id do questionario QCD e se a pontuagao obtida é igual ou superior a 2.0.
Caso esta condicdo se verifique ¢ associado o questionario de
Acompanhamento da DPOC, caso contrario envia uma notificacao ao utente e
um alerta ao cuidador com a mensagem indicada para a ocasido.

A funcao responsavel pelo envio dos alertas aos cuidadores utiliza a mesma
logica que a funcdo de envio de notificagdes, mas como existem diferentes tipos
de alerta (1, caso laranja e 2, caso vermelho) esta precisa de fazer algumas
verificagoes relacionadas com o tipo de alerta recebido e a mensagem a enviar
para o respetivo tipo de alerta (estas mensagens estao pré-definidas num
ticheiro). Recebe como parametros o id da entidade, uma mensagem chave e
um nivel de alerta (1, caso laranja e 2, caso vermelho). Apenas os cuidadores
podem receber estes alertas.

Apbs a associagao do questionario de Acompanhamento da DPOC, o fluxo
volta a ficar dependente da resposta do utente ao novo questionario. Assim que
receber a resposta, volta a ser invocada a func¢ao do fluxo dos questionarios que
segue as instrugoes para o caso em que o id do questionario da sessdo é
equivalente ao id do questionario de Acompanhamento da DPOC. Neste caso,
sao guardadas em diferentes variaveis as pontuagoes necessarias para serem
realizadas as avaliagdes (pontuacao do CAT, TAT, dispneia e expetora¢ao). Sao
também enviadas as respetivas notificagdes para o utente, e¢ alertas para o
cuidador, consoante os resultados.

A ultima fase é a de estratificagdo. Para avaliar as medidas que constam na
Tabela 15, é necessario ir buscar o dltimo valor registado para a respetiva
medida. Para isso, foi desenvolvida a fungao apresentada na Figura 33. Esta
funcao permite, através do id da entidade, o tipo da medida e o nimero de
resultados retornar o ultimo valor registado para o tipo de medida facultado
(acedendo ao registo médico dos sinais vitais).
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// Receber o ultimo valor registado
public static double (int idEntity, String dataTypeGroupCode, int nResults)

double value = 0.0;

try
{
Date fromDate = new Date(0);
Date toDate = Date. (Instant. (LocalDate. 0. (LocalTime. MAX).
(Zoneld. ). DR
HealthMeasurement[] myMeasurement = MedicalHealthRecordVitals. ("pt,
idEntity, dataTypeGroupCode, fromDate, toDate, nResults, 1, false);
for (pt.ptin.smartliving.bo.results.measurement.MeasurementData ~ measurementData
myMeasurement[0].datalist)
{
if (ImeasurementData. 0. 0)
{
value = Double. (measurementData. );
b
break;

1

5
} catch (Exception €) {

SmartLoggerManager.Debug. Jogo(e. ,€);
}

<
return value;

Figura 33 - Fungao getl_astl alne

Para além disso, na saturagdo do oxigénio e na pressao arterial sistolica ¢
necessario saber os valores dos #hresholds associados ao utente. Como tal, foi
desenvolvida a funcdo apresentada na Figura 34. Esta fun¢ao permite, através
do id da entidade e o tipo da medida retornar um array de double com os valores
dos thresholds do utente para um determinado tipo de medida.

// Receber array de valotes dos thresholds

public static double]] (int idEntity, String dataTypeGroupCode)
{
double[] tValues = new double[4];
try
{
HealthThreshold t = MedicalHealthRecordVitals. ("default", idEntity,
dataTypeGroupCode);
for (Double[] array : t. . )
{
for (int i=0; i<array.length; i++)
f
1
tValues[i] = array][i]. ;
b
;
} catch (Exception e) {
SmartloggerManager.Debug. Joofe. ,€);
b

return tValues;

Figura 34 - Funcao gefThresholdsV alues

Assim, fica concluida a implementacao do fluxo da DPOC especificado.
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5 MODULO 2 - DIAGNOSTICO DE DOENCAS RESPIRATORIAS

O diagnostico preciso e atempado de doengas desempenha um papel
fundamental na area da satde e no trabalho dos profissionais, influenciando
diretamente os resultados clinicos e a qualidade de vida dos pacientes.

Neste ambito e dado o seu constante aumento, o diagnostico de doencas
respiratorias tem-se tornado uma necessidade no panorama médico atual. A
aplicacdo de técnicas avancadas de Machine Learning emerge como uma
abordagem promissora para aprimorar o diagnoéstico destas condi¢oes, por
vezes complexas. Em particular, as redes neuronais surgem com a capacidade
de superar limitaces de interpretacio humana e com potencial para identificar
padroes distintivos, permitindo tratamentos mais eficazes e intervengoes
precoces.

Assim, inspirado no estado da arte e utilizando a base de dados publica de sons
respiratérios da ICBHI [48], foram implementadas varias abordagens de Deep
Learning para o diagnostico de doengas respiratorias.

5.1 Tecnologias

Nesta subsec¢do, sio identificadas e descritas as tecnologias utilizadas na
implementa¢ao do médulo 2 designado Diagnéstico de Doengas Respiratorias.

5.1.1 Python verséo 3.10.10

Python é uma linguagem de programacgao de alto nivel desenvolvida pela
organizacao Python Software Foundation na década de 90. Esta linguagem foi
utilizada ao longo de todo o médulo para o desenvolvimento dos modelos de
Deep I earning.

As principais bibliotecas de Python utilizadas foram:

e Numpy: biblioteca para computagao cientifica (fungdes matematicas,
arrays, entre outros).

® Pandas: biblioteca que fornece estruturas de dados para trabalhar com
dados relacionais ou rotulados.

e Matplotlib: biblioteca para criar visualizagbes estaticas, animadas e
interativas.

® Tensorflow: biblioteca para criar modelos de Deep Learning, diretamente
ou usando bibliotecas que simplificam o processo.

o Keras: API de alto nivel para Deep Learning, desenvolvida pela Google
para implementar redes neuronais.
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e Scikit-learn: biblioteca para realizacao de Machine L earning.

e Librosa: biblioteca para analise e processamento de musica e audio.

5.1.2 Projeto Jupyter e Jupyter Notebook

O Projeto Jupyter da suporte ao desenvolvimento de software ogpen-source,
standards abertos e servigos para computacdo interativa em varias linguagens de
programacao (e.g. Julia, R, Python). O Jupyter Notebook é um ambiente
computacional web para a criagao de documentos na plataforma Jupyter. Este
foi o ambiente utilizado para a implementacao dos modelos.

5.1.3 Kaggle

O Kaggle [67] é a maior plataforma online de Data Science e Machine Learning.
Permite que utilizadores de todo o mundo encontrem e publiquem dados,
explorem e criem modelos em ambiente web, trabalhem com outros cientistas e
engenheiros e participem em competigoes para resolver problemas de analise
de dados. Esta plataforma foi utilizada neste médulo para executar os modelos
implementados, uma vez que disponibiliza computaciao gratuita em GPU a
membros inscritos e verificados na plataforma.

5.2 Implementacao

5.2.1 Conjunto de dados Respiratory Sound Database (RSD)

Nos trabalhos de Rocha et al. [68]- [69], os autores explicam como criaram a
base de dados Respiratory Sound Database (RSD), que serve para resolver
problemas relacionados com dados de sons respiratérios.

O RSD ¢ um conjunto de dados publico [48] criado ao longo de 7 anos por
equipas independentes de dois paises distintos, Portugal e Grécia. A maior parte
da base de dados consiste em amostras de dudio gravadas pela equipa de
investigagao da Escola Superior de Satde da Universidade de Aveiro (ESSUA)
no Laboratério de Investigacio e Reabilitagio Respiratéria (Lab3R) e no
Hospital Infante D. Pedro, Aveiro, Portugal. A segunda equipa de investigacao,
da Universidade de Aristoteles de Salonica (AUTH) e da Universidade de
Coimbra (UC), adquiriu sons respiratorios no Hospital Geral Papanikolaou,
Salénica e no Hospital Geral de Imathia, Naousa, Grécia.

A base de dados contém 5 horas e meia de sons respiratorios de 126 pacientes
representando um total de 920 sons anotados. Estes sons foram recolhidos de
sete localizagOes do torax (traqueia, esquerda e direita anterior, posterior e
lateral) e de pacientes de todas as idades (criancas, adultos e idosos). As
condicbes respiratorias variam entre Infecio do Trato Respiratério Superior
(ITRS) e Infecio do Trato Respiratério Inferior (ITRI), Doengas Pulmonar
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Obstrutiva Cronica (DPOC), asma, pneumonia, bronquiectasia e bronquiolite.
Também existem pacientes sem qualquer condi¢do respiratoria.

Os sons foram gravados com um estetoscopio digital (Welch Allyn Master Elite
Plus Stethoscope Model 5079-400), sete estetoscopios com microfone no tubo
principal (3M Littman Classic II SE) e sete microfones de eletreto a ar (AKG
C417L Microphone (AKGC417L)) localizados em capsulas feitas de Teflon. A
duracido destes sons varia entre 10 e 90 segundos, contendo a grande maioria
dos audios 20 segundos. A anotag¢io dos sons quanto a presenca/auséncia de
ruidos adventicios e identificagcao das fases respiratorias foi concretizada por
trés especialistas.

5.2.2 Descricdo da Implementacéo

Tendo em conta o conjunto de dados facultado pela ICBHI e o conhecimento
adquirido na exploragaio do mesmo e no estudo do estado da arte que operou
sobre o mesmo dataset, decidiu-se responder a trés problemas de classificacao
sendo eles:

e (lassificacio binaria: SN - Saudivel / Nio Saudivel (saudivel como
“Healthy” e nao saudavel como “Unbealthy”);

e (lassificacio multi classe: SCN - Saudavel / Doente Cronico / Doente
Naio Cronico (saudavel como “Healthy”, doente crénico como “Chronic”
e doente nao créonico como “Non Chronic”);

® C(lassificagao multi classe: DR - Classificagao de Doencas Respiratorias
(asma como “Asthma’, bronquiectasia como  “Bronchiectasis’,
bronquiolite como “Bronchiolitis’, DPOC como “COPD”, saudavel
como “Healthy”, pneumonia como “Pueumonia”’, infe¢io do trato
respiratério superior como “URTT’, infecio do trato respiratorio

inferior como “LRTT”).

No balanceamento do conjunto de dados, presente na Figura 35, é possivel
observar um desequilibrio evidente. Existe uma clara superioridade no numero
de amostras de audio para pacientes com DPOC, em compara¢io com
pacientes com outras doengas ou pacientes saudaveis. Para colmatar este
problema, a primeira abordagem foi tentar adicionar amostras de audio que
representassem as classes minoritarias, mais concretamente, asma,
bronquiectasia, bronquiolite, saudavel, pneumonia, infe¢ao do trato respiratorio
superior ¢ inferior.
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Balanceamento dos dados
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COPD Bronchiectasis URT! Pneumonia Bronchiolitis Healthy Asthma LRTI

Figura 35 - Balanceamento do conjunto de dados original

Assim, utilizou-se um conjunto de dados publico denominado “A dataset of lung
sounds recorded from the chest wall using an electronic stethoscope” [70] que outros autores
ja tinham combinado com o Respiratory Sound Database para tentar resolver
problemas de classificagdo, como por exemplo no trabalho de L. Fraiwan et al
[71]. Este dataset é constituido por arquivos de audio anotados, de sons
pulmonares de 112 pacientes (35 saudaveis, 77 nao saudaveis). A anotag¢ao inclui
o tipo de som, o diagnéstico decidido por um especialista (saudavel, asma,
DPOC, bronquite, insuficiéncia cardiaca, fibrose pulmonar, pneumonia e
derrame pleural) e a localizagdo na parede toracica de onde foi feito o registo.
Este conjunto adicional de dados permitiu aumentar o nimero de amostras de
audio de algumas classes e atuar nos seguintes problemas:

Primeiro problema (SN): foram excluidas as classes “LLRTT” e “Asthma” por
apenas conterem 2 e 1 amostras de audio, respetivamente. As restantes classes,
exceto a classe “Healthy”, foram combinadas numa sé denominada de
“Unbealthy”, dando origem a um problema de classificacio binario. Neste
problema, o novo dataset permitiu adicionar 105 audios representando a classe

“Healthy”.

Segundo problema (SCN): foram excluidas novamente as classes “LRTT’ e
“Asthma” pelos mesmos motivos do primeiro problema. Nas restantes classes,
a “Healthy” manteve-se e a “COPD” deu origem a classe “Chronic’.
Posteriormente, agruparam-se as classes “Bronchiectasis”, “‘Bronchiolitis”,
“Pneumonia” e “URTT” originando a classe “Non Chronic”’. Este problema, ficou
assim reduzido a uma classificacio multiclasse com 3 classes distintas. Aqui, o
novo dataset permitiu adicionar 105 audios representando a classe “Healthy” e
15 audios representando a classe “Non Chronic”.

Por fim, no terceiro problema (DR): foi excluida apenas a classe “LLRTT” por
conter 2 amostras de audio e foram mantidas todas as outras classes (“Asthma”,
“Bronchiectasis”, ““Bronchiolitis”, “COPD”, “Healthy”, “Pneumonia” e “URTI)
originando um problema de classificacio multiclasse com 7 classes distintas.
Neste problema, o novo dataset permitiu adicionar 105 audios representando a
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classe “Healthy”, 15 4udios representando a classe “Preumonia” e 99 audios
representando a classe “Asthma”.

O balanceamento final dos conjuntos de dados considerados para os diferentes
problemas esta representado na Figura 36, Figura 37 e Figura 38.
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Figura 36 - Balanceamento do problema SN
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Figura 37 - Balanceamento do problema SCN

COPD Bronchiectasis URTI Pneumonia Bronchiolitis Healthy Asthma

Figura 38 - Balanceamento do problema DR
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A adicao destes novos sons respiratérios aumentou o numero de audios para
algumas das classes minoritarias nos diferentes problemas, contudo, o conjunto
de dados final permaneceu significativamente desbalanceado, principalmente
para a classe “Unbealthy” no problema SN, para a classe “Chronic”” no problema
SCN e para a classe “COPD” no problema DR.

Consequentemente, foi necessario encontrar uma nova soluc¢ao para combater
este desequilibrio. Assim, surgiu a hipdtese de implementar técnicas de aumento
de dados ou Data Augmentation. Diferentes técnicas presentes nos trabalhos
relacionados foram testadas, com o intuito de descobrir qual seria a estratégia
com melhor desempenho. Experimentar essas técnicas e avaliar o seu impacto
no desempenho do modelo ¢ fundamental para determinar quais sio mais
eficazes para a classificacio em questao.

A luz do que foi apresentado no estado da arte, a primeira técnica testada foi o
SMOTE, uma das mais conhecidas e utilizadas para todo o tipo de problemas
por ser particularmente util em cenarios onde as classes estao
desproporcionalmente distribuidas (presente nos trabalhos [46] e [50]).

A segunda técnica foi o Class Weights, uma das técnicas mais simples e com
menor custo computacional por niao envolver geracio de dados sintéticos,

(presente no trabalho [40]).

A terceira técnica foi o Sound Augmentation, técnica mais utilizada para o aumento
de dados sonoros devido a sua variedade de opgoes. As estratégias escolhidas
toram Time Stretch, Pitch Shift, Speed Changing e Add Noise (presentes nos trabalhos
[45] e [47]).

Por fim, foi testado o SpecAngment, uma estratégia mais recente apresentada por
D. S. Park [66] que permite realizar o aumento de dados diretamente nos
espectrogramas.

Detalhando, relativamente as estratégias do Sound Augmentation, no Time Stretch
e no Speed Changing, toram utilizados valores aleatorios entre 0.8 e 1.2, que
correspondem, respetivamente, a um encurtamento e um esticamento maximo
de 20% da duracao do dudio e, a uma diminuicao e um aumento da velocidade
de reproducao do audio maximo de 20%. A principal diferenca é que o primeiro
nao altera a frequéncia e o segundo altera. No Pizch Shiff, foram utilizados os
valores -1 e -0.5, que correspondem a uma redug¢io da frequéncia do audio em
um e meio semitom, respetivamente, tornando o audio ligeiramente mais grave.
Para além destes, foram também utilizados os valores 0.5 e 1, que
correspondem a um aumento da frequéncia de audio em um e meio semitom,
respetivamente, tornando o audio ligeiramente mais agudo. Por fim, no Add
Noise, foram utilizados os valores 0.002 e 0.005.

As alteracoes apresentadas criaram a possibilidade de realizar no maximo 10
modificagdes para cada som. Nas classes com muito poucas instancias, essas
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modifica¢des, foram executadas na totalidade. Nas outras, apenas foi executado
o necessario para aproximar do numero de instancias da classe maioritaria.

Enfatiza-se ainda, o facto de alguns destes audios sintéticos terem sido ouvidos
por um especialista, com o intuito de perceber se o diagnodstico continuava
intacto, o que se confirmou, acrescentando assim valor aos dados aumentados.

Antes da aumentagdo, o conjunto de dados final foi dividido em dois conjuntos
independentes, um de treino (70%) e um de teste (30%), sendo esta divisao
estratificada. A estratificacdo foi utilizada para garantir que a distribuicao das
classes é mantida em proporgoes semelhantes em ambos, conjunto de treino e
conjunto de teste. Assim, evita-se que uma ou mais classes sejam sub-
representadas num dos conjuntos, o que poderia levar a resultados enviesados.

Enfatiza-se que os dados sintéticos apenas foram adicionados no conjunto de
treino.

Relativamente a estratégia Sownd _Augmentation, para o problema SN, a
distribui¢ao dos conjuntos de treino, sem e com DA e do conjunto de teste
encontra-se representada na Tabela 16.

Tabela 16 - Distribui¢ao dos conjuntos de treino e teste para o problema SN

Classe Treino sem DA Treino com DA Teste
“Healthy” 98 588 42
“Unhealthy” 617 617 265

Para o problema SCN, a distribui¢ao dos conjuntos de treino sem e com D.4
e do conjunto de teste esta representada na Tabela 17.

Tabela 17 - Distribui¢ao dos conjuntos de treino e teste para o problema SCN

Classe Treino sem DA Treino com DA Teste
“Chronic” 554 554 239
“Healthy” 98 588 42

“Non Chronic” 73 584 31

Por fim, para o problema DR, a distribuicio dos conjuntos de treino sem e

com DA e do conjunto de teste esta representada na Tabela 18.

Tabela 18 - Distribui¢ao dos conjuntos de treino e teste para o problema DR

Classe Treino sem DA Treino com DA Teste

“Asthma” 70 560 30
“Bronchiectasis” 11 110 5
“Bronchiolitis” 9 90 4

“COPD” 555 555 238
“Healthy” 98 588 42
“Pneumonia” 36 360 16
“URTI” 16 160 7
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Assim, como se pode observar nas tabelas acima, a aumentagdo com Sound
Awngmentation permitiu melhorar o balanceamento no nimero de amostras em
cada classe.

De seguida, utilizou-se a biblioteca Librosa para realizar o pré-processamento e
a extracao de features dos audios. Para isso, foi criada uma funcao que, para cada
audio, extrai os primeiros 20 segundos com uma taxa de amostragem de
22500Hz (taxa normalmente utilizada para sons de ausculta pulmonar) e as suas
features para a criacdo do respetivo espectrograma. Caso o audio tenha uma
duracao menor que 20 segundos é aplicado padding de “zeros”, sobre o seu
espectrograma, para esse audio ficar com 20 segundos como nos restantes sons
e, assim, manter equidade nos dados.

Inicialmente, as features de timbre individuais extraidas dos sons foram as
seguintes: MFCC, Mel Spectrogram e Spectral Contrast. Estas features, ja
apresentadas no estado da arte, sio representacdes numéricas derivadas de
analises espetrais de sinais audio, amplamente utilizadas em processamento de
audio e reconhecimento da fala. Sdo especialmente uteis para capturar
informagdes relevantes contidas nas caracteristicas de frequéncia do sinal audio.

Apos o pré-processamento e a extracao de features de timbre, cada audio é
convertido num vetor de duas dimensoes. A primeira dimensao esta relacionada
com o numero de features extraidas por cada técnica de extragdo. A segunda
dimensao esta relacionada com o tamanho da sequéncia. No caso, da MFCC
sao extraidas 20 features, logo, cada audio é representado por um espectrograma
de 20 x 862. O valor 862 ¢ uma representacao do numero de quadros de tempo
em que o espectro de frequéncia é amostrado ao longo da duracao do audio (20
segundos). O tamanho da janela e a taxa de sobreposi¢ao sio fatores-chave na
determinagao desse numero. Esses valores sao definidos automaticamente pela
funcdo utilizada no Librosa. Resumidamente, esta dimensao ajuda a capturar
como as caracteristicas espectrais do som evoluem ao longo do tempo. O Me/
Spectrogram e o Spectral Contrast extraem 128 e 8 features, respetivamente.

Por fim, ¢ adicionada uma terceira dimensao que representa a cotr, neste caso
igual a 1, que se refere as escalas de cinza, uma abordagem comum para
visualizar espectrogramas, uma vez que permite destacar de forma clara as
variagoes na intensidade do espetro de frequéncia ao longo do tempo. Este
processamento ¢ frequentemente utilizado em redes neuronais que lidam com
entradas de dados formatados a trés dimensoes. Primeira, numero de features,
segunda, tamanho da sequéncia, e terceira, nimero de canais. Os primeiros
testes foram realizados com uma rede neuronal convolucional simples.

A maior parte dos algoritmos de ML nao suportam rétulos de classificacio nao
numéricos (e.g., saudavel, ndo saudavel), nem lidam bem com valores
numéricos cuja importancia nao esta relacionada com o valor em si (e.g., azul =
1, vermelho = 2, mas azul ndo é mais importante do que vermelho). Entao, para
converter os rotulos (labels), tanto de treino como de teste, utiliza-se o
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LabelEncoder. Transforma os rétulos categdricos (ndo numéricos) em nimeros
inteiros, e os rétulos numéricos em codificacao onme-hof’, onde cada label passa a
ser representado por um vetor binario (e nao apenas um valor numérico inteiro)
que indica a classe que representa.

A Figura 39 demonstra um resumo das fases de testes realizadas neste médulo
e as suas principais caracteristicas (rede neuronal utilizada, features extraidas e
técnicas de Data Augmentation aplicadas).

12 Fase de Testes 22 Fase de Testes 32 Fase de Testes
\ \ 4 A4
CNN simples ResNet50 e VGG19 ResNet50+LSTM
Features MFCC, Mel Features MFCC, Mel

Features musicais e

Spectrogram e Spectral Spectrogram e Spectral concatenagao de features
Contrast Contrast
Todas as técnicas de DA DA Sound Augmentation DA SOUNG AugiETiation

Figura 39 - Fases de testes implementadas e as suas principais caracteristicas

A Figura 40 representa a arquitetura da CNN utilizada para o conjunto de testes
da primeira fase. De notar, que para o problema SN foi utilizada a funcdo de
ativacao Sigmoid (funcao logistica que transforma qualquer valor real num valor
compreendido entre 0 e 1) e a funcao de perda binary_crossentropy por se tratar
de uma classificacao binaria, e para os restantes a funcao de ativacao Softmax
(funcao que transforma qualquer saida 7a» de uma rede neuronal num vetor de
probabilidades, facilitando assim a leitura e interpretacao do resultado) e a
tuncao de perda categorical_crossentropy. Chamam-se crossentropy as fungoes que
calculam as perdas entrépicas entre as /labels reais e as previstas para poder
penalizar as previsoes incorretas e consequentemente favorecer as mais
corretas).

O algoritmo de otimizagao de treino utilizado foi o .Adam, pois trata-se de um
algoritmo computacionalmente “econémico” que de forma eficiente calcula os
pesos de uma rede neuronal, correndo repetidamente ciclos adaptativos de
estimacdo/previsio. Também foi utilizada uma seed com o valor 42 (um valor
aleatério comummente usado para iniciar redes neuronais) para inicializar os
pesos da rede, e assim, garantir resultados consistentes e comparaveis entre as
diferentes execucoes do codigo.

® https:/ /machinelearningmastery.com/why-one-hot-encode-data-in-machine-learning/
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Figura 40 - Arquitetura da CNN implementada

Para validar os modelos implementados, foram realizados 5 testes para cada
modelo, com um conjunto de dados de teste diferente e independente. Este
conjunto de teste é determinado logo no inicio quando ¢é realizada a divisao do
conjunto de dados. Como o pretendido ¢é realizar uma avaliagao justa, foi
utilizado um random state fixo na separagao dos dados. Este parametro controla
a seed utilizada pelo gerador de nimeros aleatorios, e sempre que ¢ utilizado um
numero fixo a divisao vai ser sempre a mesma, assegurando a reprodutibilidade
dos resultados, conceito essencial em Data Science. Os random states utilizados
para os cinco testes foram valores escolhidos aleatoriamente (0, 42, 123, 500 e

999).

Na primeira fase de testes, foram implementados, individualmente, modelos
com features MECC, Mel Spectrogram e Spectral Contrast. Para cada um destes
modelos, foram aplicadas cinco técnicas de Data Augmentation (SMOTE, Class
Weights, SMOTE combinado com Class Weights, Sound Augmentation e
SpecAugmentation) de forma independente, e foi realizada a respetiva avaliagao
de desempenho do modelo. Para os trés problemas avaliados (SN, SCN e DR),
os melhores resultados foram obtidos pelos modelos que utilizaram MFCC e
Sound Aungmentation. Também nos modelos com as features Mel Spectrogram e
Spectral Contrast existiu um dominio da técnica Sownd Augmentation. A proxima
subsecc¢ao contém os detalhes dos resultados.

Apbs a primeira fase de testes, decidiu-se tentar melhorar os resultados obtidos
com a utilizacdo de redes neuronais convolucionais profundas e Transfer
Learning. Esta técnica consiste na utilizagdo de um modelo pré-treinado numa
determinada tarefa, como ponto de partida para treinar um novo modelo num
problema relacionado. Neste caso, foram utilizadas as CNNs profundas
VGG19 e ResNet50, pré-treinadas na base de dados ImageNet [59].

Naturalmente, a utilizacio destas novas redes neuronais exigiu algumas
alteragoes no pré-processamento dos dados, pois as caracteristicas dos dados
de entrada deste tipo de redes siao diferentes das utilizadas anteriormente.
Relativamente a forma como as features foram extraidas e aos espectrogramas
contruidos, nao existiram modificacoes. Contudo, como a forma de entrada
recomendada destas redes ¢ de 224x224x3 (largura, altura e canais de cor), os
espectrogramas foram transformados em imagens com estas dimensoes. Para
isso, inicialmente, foram redimensionados através da biblioteca OpenCV e foi
aplicado o método de interpolagao bicubica, para suavizar a imagem.
Posteriormente, realizou-se a normalizagdo dos valores do espectrograma

78



eHealth - Smart Data Analytics

considerando um intervalo de 0 a 255, e de seguida aplicou-se a estratégia
MinMax, para acelerar a convergéncia, evitar sobrecargas e reduzir o bias. Por
fim, foi criada a imagem RBG preenchida com os valores normalizados do
espectrograma. Os restantes passos de teste dos modelos foram semelhantes
aos anteriores.

A Figura 41 representa a arquitetura utilizada para a segunda fase de testes, com
as redes neuronais convolucionais profundas ResNet50 e VGG19. Aqui, estao
retratadas as camadas adicionadas ao modelo base oferecidas por estas redes.
Relembrando, as arquiteturas do modelo base da VGG19 e da ResNet50 estao
descritas no capitulo 2 relativo ao estado da arte, seccao 2.4.1.2 - Figura 11 e
2.4.1.3 - Figura 12, respetivamente.
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Figura 41 - Arquitetura das redes neuronais convolucionais profundas implementadas

Na segunda fase de testes, foram implementados os dois tipos de modelos
(ResNet50 e VGG19), individualmente, com as mesmas features da primeira
fase. Para cada um destes modelos, escolheu-se aplicar apenas a técnica de DA
Sound Augmentation por ter garantido melhores resultados para 8 dos 9 testes
executados na primeira fase. Para os trés problemas avaliados (SN, SCN e DR),
o modelo que utilizou a ResNet50 e features Mel Spectrogram obteve as melhores
pontuagoes. A proxima subseccao contém os resultados em detalhe.

Por fim, a titulo experimental, decidiu-se realizar uma dltima fase de testes com
um modelo hibrido, combinando o melhor modelo da fase anterior (ResNet50
com features Mel Spectrogram) e um tipo de redes neuronais recorrente (LSTM ou
GRU). A arquitetura do modelo implementado esta representada na Figura 42.
O objetivo aqui foi tentar agregar a extracao de diferentes features, uma vez que
a ResNet50 ¢ adequada para extrair caracteristicas espaciais relevantes de
imagens, enquanto a LSTM e a GRU sdo uteis para modelar sequéncias e
capturar informacoes temporais, algo caracteristico nos sons, que muitas vezes
tem dimensao temporal significativa.
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Figura 42 - Arquitetura do modelo hibrido implementado (ResNet50+LSTM ou GRU)

Outras experiéncias de interesse consistiram em testar novos tipos de extragao
features do som, desta vez musicais, mais concretamente, Chroma STFT,
Tempogram e Tonnetz. O objetivo era tentar perceber se estas features poderiam
ajudar no diagndstico, uma vez que as doencas respiratorias tém padroes
sonoros particulares, tais como pieiras e crepitagdes que, por vezes, sio
harmonicas. Para além disso, testar também a combinacdo de features e o seu
impacto no diagnostico.

Neste contexto, no primeiro conjunto de testes desta ultima fase, testaram-se
dois tipos de modelos hibridos distintos, ResNet50+LSTM e ResNet50+GRU,
com features Mel Spectrogram. Mais uma vez, para cada modelo foi aplicada a
técnica de DA Sowund Augmentation. Para os trés problemas avaliados (SN, SCN
e DR), a melhor performance foi obtida pelo modelo hibrido que utilizou
ResNet50 com LSTM.

No segundo conjunto de testes para o problema DR, consideram-se as features
musicais individualmente, utilizando o melhor modelo hibrido anterior. As
pontuacdes obtidas foram fracas, quando comparadas com as alcancadas pelas
features de timbre. Assim, seguiu-se a concatenac¢ao de features para a realiza¢ao
do dltimo conjunto de testes.

A ideia de concatenar features surgiu com o objetivo de enriquecer a informagao
dos espectrogramas, ¢ consequentemente o diagnéstico dos modelos. Na
primeira concatenag¢ao, combinarem-se as features todas, ou seja, as trés de
timbre e as trés musicais (Figura 43a). Na segunda concatenagao, combinaram-
se apenas as trés de timbre (Figura 43b) por terem sido as que garantiram
melhores resultados no geral. A Figura 43 representa as concatenagoes
implementadas para os sons respiratorios de uma pessoa saudavel.
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b)

Figura 43 - Exemplos da concatenagao de features para sons respiratorios de uma pessoa
saudavel

Nesta ultima fase, testaram-se as duas concatenag¢oes de features do modelo
hibrido (ResNet50+LSTM) para todos os problemas. As pontuagdes obtidas

foram as melhores de todas as fases de teste.

5.2.3 Resultados

Os testes foram executados num computador com Windows 10, 16GB de
memoria RAM e disco S5D de 256GB. Para além disso, como algumas redes
neuronais precisavam de muito poder computacional para fazer o treino, foi

utilizado o GPU P700 disponivel na platatorma Kaggle.

A principal métrica de avaliagio dos modelos foi a considerada nos trabalhos
relacionados com a base de dados da ICBHI, denominada de ICBHI score. Esta
pontuacgao ¢é frequentemente empregada na base de dados utilizada e consiste
na média da sensibilidade (SE) com a especificidade (SP):
SE + SP

2

A sensibilidade representa a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, mede a
capacidade de um modelo identificar corretamente os exemplos positivos num
conjunto de dados. A férmula para calcular esta métrica é:

TP
" TP+ FN

m =

SE
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Os Verdadeiros Positivos (TP) representam os exemplos que o modelo
classificou corretamente como positivos, e os Falsos Negativos (FN)
representam os exemplos que o modelo classificou erradamente como
negativos, mas que sao positivos.

A especificidade representa a taxa de verdadeiros negativos, ou seja, mede a
capacidade de um modelo de identificar corretamente os exemplos negativos
num conjunto de dados. A férmula para calcular esta métrica é:

TN
TN + FP

Os Verdadeiros Negativos (TN) representam os exemplos que o modelo
classificou corretamente como negativos, e¢ os Falsos Positivos (FP)
representam os exemplos que o modelo classificou erradamente como
positivos, mas que sao negativos.

SP =

Para validar os modelos implementados foram realizados 5 testes com um
conjunto de teste diferente e independente. A avaliagdo do resultado final de
cada modelo consiste na média da métrica de avaliagao utilizada (ICBHI score)
nos 5 testes executados.

Relativamente ao treino dos modelos, este foi executado com um limite de 50
epochs de treino, sendo o ¢poch o parametro que mede o numero de vezes que
um algoritmo de aprendizagem trabalha o dataset de treino. Para além disso, foi
empregada a técnica de Early Stopping que permite interromper o treino do
modelo, assim que ele comeca a apresentar um desempenho pior no conjunto
de validagdo, em vez de continuar a sua execugio até ao ponto em que se ajusta
excessivamente aos dados de treino, provocando assim overfitting.

Nas tabelas que se seguem apresentam-se os resultados finais para cada um dos
modelos implementados e testados ao longo do desenvolvimento deste
trabalho.

A Tabela 19, Tabela 20 e Tabela 21 contém o ICBHI score para o primeiro,
segundo e terceiro conjunto de testes, respetivamente, executados na primeira
fase. Relembrando, nesta fase foi utilizada a rede CNN, todas as técnicas de DA
(SMOTE, Class Weights, SMOTE combinado com Class Weights, Sound
Aungmentation e SpecAugment), executadas individualmente, e as features MEFCC,
Mel Spectrogram e Spectral Contrast, respetivamente.

Tabela 19 - CNN, todas as técnicas de DA e features MECC

Problema/Técnica SMOTE CW S-CW SA SpecAug
SN 0.866 0.877 0.882 0.910 0.873
SCN 0.843 0.808 0.850 0.853 0.836
DR 0.741 0.702 0.725 0.756 0.688
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As features MEFCC foram as que garantiram as melhores pontuagoes para todos
os problemas, tendo obtido 0.91 para o problema SN, 0.853 para o problema
SCN e 0.756 para o problema DR. Este resultado superou as pontuagoes

obtidas pelas features Mel Spectrogram (Tabela 20) e Spectral Contrast (Tabela 21).

Tabela 20 - CNN, todas as técnicas de DA e features Mel Spectrogram

Problema/Técnica | SMOTE CWwW S-CW SA SpecAug
SN 0.846 0.879 0.895 0.878 0.825
SCN 0.765 0.802 0.828 0.835 0.808
DR 0.711 0.710 0.718 0.740 0.718

Tabela 21 - CNN, todas as técnicas de DA e features Spectral Contrast

Problema/Técnica SMOTE CW S-CW SA SpecAug
SN 0.873 0.870 0.885 0.898 0.866
SCN 0.782 0.723 0.817 0.832 0.771
DR 0.673 0.669 0.695 0.749 0.683

No geral, observando as tabelas anteriores, ¢ possivel concluir que a técnica de
Sound Augmentation obteve melhores resultados (indicados a negrito na quarta
coluna de cada tabela relativa as técnicas utilizadas), em 8 dos 9 testes efetuados
para as diferentes features testadas. O tnico teste onde nao existiu este dominio,
foi no problema SN com as features Mel Spectrogram. Aqui, a técnica SMOTE
combinada com Class Weights obteve melhor pontuagao.

A Tabela 22, Tabela 23 e Tabela 24 contém o ICBHI score para o primeiro,
segundo e terceiro conjunto de testes, respetivamente, executados na segunda
fase. Aqui, foram utilizadas as redes VGG19 e ResNet50, a técnica de DA Sound
Augmentation e as features MEFCC, Mel Spectrogram e Spectral Contrast,
respetivamente.

Tabela 22 - VGG19 e ResNet50, DA Sound Augmentation e features MECC

Problema/Rede Neuronal VGG19 ResNet50
SN 0.923 0.927
SCN 0.867 0.853
DR 0.757 0.755

Tabela 23 - VGG19 e ResNet50, DA Sound Augmentation e features Mel Spectrogram

Problema/Rede Neuronal VGG19 ResNet50
SN 0.925 0.936
SCN 0.865 0.876
DR 0.762 0.772

As features Mel Spectrogram foram as que garantiram as melhores pontuagoes para
todos os problemas, tendo obtido 0.936 para o problema SN, 0.876 para o
problema SCN e 0.772 para o problema DR. Assim, conseguiu-se uma
melhoria, apesar de marginal, em relacao aos melhores resultados da primeira

fase (Tabela 19 - CNN, todas as técnicas de DA e features MFCC). As subidas
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foram de 2.6% para o primeiro problema, 2.3% para o segundo e 1.6% para o
ultimo problema.

Enfatiza-se ainda, o facto de as features Mel Spectrogram se terem superiorizado as
features MFCC, quando combinadas com redes neuronais convolucionais
profundas.

Tabela 24 - VGG19 e ResNet50, DA Sound Augmentation e features Spectral Contrast

Problema/Rede Neuronal VGG19 ResNet50
SN 0.878 0.905
SCN 0.797 0.821
DR 0.708 0.728

No geral, observando as tabelas anteriores, é possivel concluir que a rede
neuronal convolucional ResNet50 obteve melhores resultados, quando
comparados com os da VGG19, em 7 dos 9 testes para as diferentes features
testadas. Os unicos testes onde nao exibiu este dominio, foi nos testes dos

problemas SCN e DR, com as features MFCC.

Relativamente a Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27, estas contém o primeiro,
segundo e terceiro conjunto de testes, respetivamente, executados na ultima
fase. Aqui, inicialmente utilizou-se um modelo hibrido ResNet50 combinado
com as redes GRU e LSTM, a técnica de DA Sound Augmentation e as features Mel
Spectrogram. No segundo conjunto de testes, foi utilizado o modelo hibrido sé6
com ResNet50 e LSTM, a técnica de DA Sound Augmentation e as features
musicais Chroma STET, Tempogram e Tonnetz. Por fim, no ultimo conjunto, foi
utilizado o mesmo modelo hibrido ResNet50 e LSTM, a técnica de DA Sound
Aungmentation e features de timbre concatenadas (MEFCC + Mel Spectrogram +
Spectral Contrast) ou features de timbre combinadas com musicais (MFCC + Me/
Spectrogram + Spectral Contrast + Chroma STET + Tempogram + Tonnerz).

Tabela 25 - Modelo hibrido (ResNet50+GRU e ResNet50+LSTM), Sound Augmentation e
features Mel Spectrogram

Problema/Rede Neuronal | ResNet50 + GRU | ResNet50 + LSTM
SN 0.923 0.935
SCN 0.869 0.878
DR 0.788 0.797

Na Tabela 25, ¢ possivel concluir que o melhor modelo hibrido para todos os
problemas é o da rede neuronal ResNet50 combinada com LSTM. A diferenca
¢ consistente e varia entre 0.9% a 1.2% no ICBHI score, comparativamente ao
da ResNet50 combinada com GRU. Para além disso, houve uma melhoria na
pontuagao, de 2.5% para o problema DR em relagao ao melhor modelo anterior
(Tabela 23 - VGG19 e ResNet50, DA Sound Augmentation e features Mel
Spectrogram). Para os restantes problemas (SN e SCN) nio existiram diferencas
significativas.
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Tabela 26 - Modelo hibrido (ResNet50+LSTM), Sound Augmentation e features musicais

Problema/Features Chroma STFT | Tempogram Tonnetz
DR 0.711 0.678 0.665

Ja na Tabela 26, conseguimos concluir que as experiéncias com as features
musicais nao alcangaram resultados tao bons para o problema DR, como as
features de timbre testadas anteriormente. Como tal, nao foram realizados testes

para os restantes problemas (SN e SCN).

Tabela 27 - Modelo hibrido (ResNet50+LSTM), Sound Augmentation e todas as features de
timbre ou todas as feafures musicais e de timbre

Problema/Rede Neuronal Timbre Timbre+Musicais
SN 0.941 0.943
SCN 0.895 0.884
DR 0.805 0.782

Por fim, na Tabela 27, é possivel concluir que a concatenagao de features melhora
os resultados globais, ainda que marginalmente. Para o problema SN, a
combinacao de todas as features (timbre + musicais) apresentou o ICBHI score
mais elevado, 0.943, uma melhoria de 0.8% em relacdo ao teste de ResNet50
com LSTM e features Mel Spectrogram (Tabela 23). Para os problemas SCN e DR
a concatenac¢ao das features de timbre apresentou o ICBHI score mais elevado,
0.895 e 0.805, uma melhoria de 1,7% e 0.8%, respetivamente.

Contudo, enfatiza-se o facto de o modelo hibrido que obteve as melhores
pontuagoes (ResNet50+LSTM) requerer muito mais poder computacional do
que o modelo CNN simples que obteve os melhores resultados no primeiro
conjunto de testes. Essa exigéncia deve-se ao facto de a arquitetura do modelo
hibrido ser bastante mais complexa, pois para além de combinar duas redes
distintas, contem um elevado nimero de camadas (50 s6 da ResNet), assim
como um elevado nimero de parameros e processamento sequencial. O treino
do modelo hibrido durou em média 4.5 vezes mais tempo a executar do que o
da CNN simples. Os treinos duraram em média 2 minutos e 46 segundos no
primeiro caso, enquanto apenas 37 segundos no segundo.

Portanto, embora os modelos hibridos possam oferecer vantagens em termos
de desempenho e capacidade de modelagem em tarefas complexas, eles também
acarretam um custo computacional significativamente maior, em comparagao
com modelos mais simples. Concluindo, escolher o melhor modelo deve levar
em consideracao os recursos computacionais disponiveis, a natureza da tarefa
e os requisitos de desempenho.

Em termos empresariais, arriscarfamos a dizer que a melhor escolha recairia
sobre a CNN simples porque também ¢ eficiente na resposta as tarefas em
questao e permitiria custos reduzidos (hardware mais barato), eficiéncia
energética (consome menos energia), escalabilidade (normalmente sio mais
escalaveis), disponibilidade de recursos (mais facil de ir ao encontro dos
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requisitos) e simplicidade. Em termos cientificos, o modelo hibrido
(ResNet50+LSTM) é mais interessante, pois resultou de uma combina¢ao nao
muito explorada nos artigos consultados e foi o que alcangou a melhor
pontuagao para todos os problemas, segundo a métrica de avaliagao utilizada

pela ICBHI.

Outra métrica de avaliacio que se calculou no final de cada teste, foi a matriz
de confusio. A matriz de confusio permite retirar informacdao crucial
relacionada com o desempenho de um modelo de classificagdo (e.g., quantidade
de instancias que o modelo classificou corretamente e incorretamente como

positivas e negativas).

A Figura 44 representa a matriz de confusio para a melhor execucdo do
primeiro e segundo problema (SN e SCN), no modelo hibrido com features de
timbre combinadas e DA Sound Augmentation. A Figura 45 representa a matriz
de confusio para a melhor execucdo do terceiro problema (DR), usando o
mesmo modelo hibrido.
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Figura 44 - Matrizes de confusao do problema SN e SCN
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Asthma 20 0 0 0 9 1 0
Bronchiectasis 0 4 0 1 0 0 0
Bronchiolitis 0 0 4 0 0 0 0
COPD 1 0 0 229 3 4 1
Healthy 3 0 3 2 29 1 4
Pneumonia 3 0 0 0 2 11 0
URTI 0 0 3 1 1 0 2

Figura 45 - Matriz de confusao do problema DR
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Para analisar a taxa de acerto para cada classe na matriz de confusao utilizou-se
a métrica de avaliacdo accuracy.

TP
TP+TN

E relevante destacar que a acuracy pode ser sensivelmente afetada pelo
desequilibrio dos dados. Por isso, ndo foi utilizada como métrica principal de
avaliacao neste trabalho. Contudo, a titulo exemplificativo, vai ser utilizada para
analisar a taxa de acerto de cada classe individualmente, oferecendo assim znsight
sobre as classes que o modelo consegue classificar mais facilmente e aquelas
que enfrentam mais desafios.

Accuracy =

Para as diferentes matrizes de confusao temos:

e No problema SN, uma taxa de acerto de aproximadamente 95% para a
classe “Healthy” e 98% para a classe “Unbealthy”;

e No problema SCN, uma taxa de acerto de aproximadamente 96% para a
classe “Chronic”, 88% para a classe “Healthy” e 74% para a classe “Non
Chronic”;

e No problema DR, uma taxa de acerto de aproximadamente 67% para a
classe “Asthma”, 80% para a classe “Bronchiectasis”, 100% para a classe
“Bronchiolitis”, 96% para a classe “COPD”, 69% para a classe “Healthy”,
69% para a classe “Pneumonia” e, por fim, a pior taxa de acerto na classe
“URTI” de aproximadamente 28%.

Assim, conseguimos concluir que o modelo hibrido, na sua melhor execucio,
foi assertivo a classificar as classes “COPD” e “Bronchiolitis’. Conseguiu
classificar bem as classes “Bronchiectasis”, “Healthy” e “Pnenmonia”, apesar de com
um maior numero de falhas, e nao foi assertivo a classificar a classe “URTT”.

Aqui, ¢é possivel também destacar a classe “Asthma” ter sido facilmente
confundida com a classe “Healthy” (9 instancias). Uma possivel causa, reside no
facto de algumas amostras de audio da classe “Hea/thy” e da classe “Asthma”
terem apenas entre 5 a 10 segundos de duragao, ao contrario das outras classes.
Como tal, torna-se mais dificil fazer o diagndstico, especialmente em situagoes
em que os sintomas de asma sao leves.

Na Tabela 28, apresenta-se um resumo dos trabalhos relacionados (consultados
aquando da analise de estado da arte) que utilizaram o mesmo conjunto de
dados para classificar sons respiratérios, segundo os problemas SN, SCN e DR,
o respetivo modelo que implementaram (na melhor pontuacao), e o ICBHI
score.
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Tabela 28 - Resultados finais comparados com o estado da arte

Estudo Modelo Resultados
Este trabalho ResNet50 + LSTM SN: 0.94
SCN: 0.90
DR:0.81
Aykanat et al. CNN e SVM SN: 0.86
Perna et al. CNN SCN: 0.88
Lam Pham et al. CNN-MoE SN: 0.91
SCN: 0.90
Tagarelli et al. LSTM SN: 0.91
SCN: 0.90
Srivastava et al. CNN SN: 0.93
Nguyen e Pernkopf ResNet101 SN: 0.94
SCN: 0.92

Desta tabela, enfatiza-se o trabalho de Nguyen e Pernkopt porque foi o que
alcancou os melhores resultados para os problemas SN e SCN. Contudo, o
presente trabalho conseguiu igualar o seu ICBHI score para o problema SN.

Para além disso, destaca-se também, a auséncia de pontuagoes dos trabalhos
apresentados na tabela, relativamente ao problema DR, pois nido constou de
nenhum dos estudos referidos.

Contudo, outros trabalhos relacionados que fizeram a classificagio do
problema DR, como nio utilizaram a mesma métrica de avaliagio (ICBHI
score) e utilizaram técnicas de aumentacao no conjunto de dados de teste, nao
se colocaram na mesma tabela, pois como nao partilham os mesmos parametros
de avaliagdo niao sao comparaveis.

O trabalho executado no ambito desta dissertacio destaca-se dos restantes,
essencialmente por:

a) ter utilizado alguns sons respiratorios de outro conjunto de dados de
audio, com o intuito de aumentar as instancias nao sintéticas do dataset
original e,

b) por ter explorado e testado uma grande variedade de modelos de Deep
Learning, técnicas de Data Augmentation e métodos de extracao de features
de audio.

Para além disso, os resultados superaram a maioria dos trabalhos
relacionados para o problema SN e igualaram a maioria para o problema

SCN.
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6 CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Os principais objetivos deste trabalho complementam-se na area da satde,
passando pelo tratamento e diagnodstico de doentes com doencas respiratorias,
mais especificamente com DPOC. Estes sao:

a) implementar e integrar um novo sistema de alertas e notificacdes no
SmartAL e

b) desenvolver um modelo de classificagao para diagnéstico de doengas
respiratorias utilizando dados de audio.

Primeiramente, foi implementado em linguagem Java e integrado, o sistema de
alertas e notificacdes na plataforma de telemonitorizacao SmartAL, da Altice
Labs. Este sistema teve como foco a DPOC, a terceira doenca mais mortal no
mundo. A solucdo permite aos cuidadores automatizar certos processos de
alerta, com base na correlacao de informacao proveniente de medidas de saude
(SpO2, temperatura, frequéncia cardiaca, glicose e pressao arterial) e de
respostas a questionarios (QCD, CAT e TAT). Esta analise, era até entdo
efetuada manualmente, a posteriori pelos profissionais aquando da avaliaciao de
cada doente. A solucio foi desenvolvida, integrada e validada com sucesso,
sendo que esta atualmente em produgao nos pilotos DPOC da Altice Labs.
Portanto, primeiro objetivo cumprido.

Em segundo lugar, foram implementados em linguagem Python, os modelos
de classificagio de doencas respiratorias. Aqui, foram usadas e testadas
diferentes técnicas de DA (SMOTE, Class Weights, Sound Augmentation e Spec
Awngmentation), diferentes tipos de extracdo de features sonoras (MFCC, Mel
Spectrogram, Spectral Contrast, Chroma STET, Tempogram e Tonnetz) e diferentes
abordagens de DL (e.g. CNN, VGG19, ResNet50, LSTM e GRU).

Assim, o segundo objetivo de carater mais experimental foi também cumprido
com sucesso, apresentando resultados muito interessantes. O modelo hibrido
(ResNet50+LSTM) agregado com a técnica de DA Sownd Augmentation e as
features Mel Spectrogram conseguiu a melhor pontuagao, em todas as tarefas, para
a métrica de avaliagio considerada (ICBHI score); 0.94 para o problema
Saudavel contra Nao Saudavel, 0.90 para o problema Saudavel contra Doente
Croénico e Doente Nao Croénico, e por fim, 0.81 para a classificacao de doengas
respiratorias (asma, bronquiectasia, bronquiolite, DPOC, saudavel, pneumonia
e infecao do trato respiratorio superior). O desempenho deste modelo foi
assinalavel, pois conseguiu melhor performance do que outros de trabalhos
relacionados.

Contudo, a escolha do modelo mais adequado para um ambiente empresarial,
recaiu sobre a CNN simples agregada a técnica de DA Sound Augmentation e
features MFCC porque também ¢ eficaz na resposta a todas as tarefas em
questao, exigindo menos recursos.
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Como trabalho futuro, seria interessante explorar novas abordagens de DL,
como por exemplo, redes neuronais com transformacoes ou de
transformadores que pertencem a uma classe recente de redes neuronais
baseadas em mecanismos de autoatengao e que estdo a fazer sucesso, sobretudo
na analise de linguagem natural (e.g. modelos GPT, BERT). Também, seria de
interesse estudar e testar outras features, tais como, dimensoes fractais.

6.1 Consideracoes finais

O desenvolvimento deste trabalho proporcionou a aquisi¢io de um conjunto
alargado de novas competéncias.

A implementagdo e integracio do fluxo da DPOC na solucio de
telemonitorizacio SmartAL. fez-me adquirir novos conhecimentos e
competéncias, das quais se salientam as seguintes:

e Contacto com a linguagem de programagao, Java, a qual nido tinha
explorado no meu percurso de académico;

e Conhecimento detalhado do suporte informatico inerente a uma solugao
de telemonitorizacao;

e Conhecimento detalhado da solucao de telemonitorizacio SmartAL e
dos fluxos de cuidados na perspetiva do utilizador final, tanto do ponto
de vista do utente, como do cuidador/médico;

e Conhecimento detalhado da especificacao, implementacao, integragao e
validacdo de um novo fluxo légico, numa solugdo ja existente de
telemonitorizac¢ao;

e Conhecimento detalhado para estruturar ideias, formular casos de uso e
pensar na 6tica do utilizador;

e Conhecimento detalhado para estruturar cédigo seguindo um
fluxograma;

e Aperfeicoamento de competéncias no que diz respeito a0 processo
metodolégico que foi desde a conce¢ao a implementacdo, integracao e
teste.

No desenvolvimento e implementagdo dos modelos de Deep Learning para a
classificagdo de doengas respiratorias através de sons, fez-me adquirir os
seguintes novos conhecimentos e competéncias:

® Conhecimento detalhado para manusear dados de som para a resolugao
de problemas de classificagao;

® Aperfeicoamento dos meus conhecimentos e competéncias em
bibliotecas de Python (e.g. Tensorflow, Keras);

90



eHealth - Smart Data Analytics

® Conhecimento detalhado de novas bibliotecas de Python (e.g. Librosa);

® Conhecimento detalhado para extrair features de timbre, harmonia e ritmo

de dados de audio;

e Aperfeicoamento dos meus conhecimentos e competéncias a
implementar modelos de Deep Learning,

® Aperfeicoamento dos meus conhecimentos e competéncias com técnicas
Data Augmentation e Transfer Learning;

® Aperfeicoamento da minha capacidade de interpretacio e analise de

dados.

Para concluir, resta-me dizer que este estagio académico em ambiente
empresarial, proporcionou sem duavida a aquisicio de multiplas valéncias e
aprendizagens.
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SUMARIO

Este estdgio baseia-se na extra¢do de conhecimento diretamente a partir de dados clinicos (data
driven approach) obtidos a partir de plataformas de telemonitoriza¢do. Assim, pretende-se criar novos
elementos de suporte a decisdo clinica, contribuindo deste modo para que administradores e cuidadores
possam optimizar a prestacdo dos cuidados de satde aos pacientes.

1. AMBITO

A érea de eHealth/Assisted Living tem vindo a crescer com a necessidade de melhorar a qualidade
de vida de pessoas que precisam de acompanhamento médico permanente (e.g. doenca crénica) ou
ocasional (e.g. pds-operatdrio, pandemia). Pretende-se, cada vez mais, acompanhar as pessoas de
alguma forma em risco e recolher a informagdo necessaria para poder tracar o perfil dos utentes e das
doencas de que padecem ou de que podem vir a padecer. Para tal, cria-se uma base de dados a partir da
informacdo de telemonitorizagdo, e de dados complementares relativos ao utente (e.g. andlises). Esta
informacdo deve gerar conhecimento e indicadores que possam ajudar administradores e cuidadores a
servir melhor os seus doentes.

De facto, a telemonitorizacdo é considerada uma ferramenta poderosa na prevencdo e diagndstico
de doengas em todo mundo, e também uma forma de dar ao utente o controlo do seu estado de saide
e bem-estar. Os Electronic Health Records (EHR) sdo versdes eletrénicas do histérico do utente que sdo
normalmente mantidos por entidades publicas e/ou institui¢des privadas e podem incluir ndo sé
informacgdo puramente clinica, como também informacdo adicional sobre outros aspetos importantes da
vida e bem-estar do utente (medicagdo, preferéncias, hobbies, etc.). Este projeto pretende analisar essa
informagdo, e produzir indicadores que possam servir para melhorar ainda mais o servico de
telemonitorizacdo. O seu sucesso depende do empenho dos préprios doentes na sua utilizagdo o que
implica que as aplica¢des devemn estar verdadeiramente adaptadas as suas necessidades, assim como das
dos seus cuidadores.
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2. OBJETIVOS

O presente estagio pretende atingir os seguintes objetivos genéricos:

e Andlise de informac¢do proveniente de um conjunto de dispositivos clinicos pré-selecionados (balangas,
oximetros, botdes de pdnico, etc.), de wearables (smartwatches, mibands, etc.), dispositivos virtuais
(fotografias, imagens, ficheiros e.g. andlises, etc.), de APIs de terceiros (e.g. GoogleFIT, Apple HealthKit ) e
outra (e.g. questiondrios).

e Cria¢do de indicadores relevantes quer para os doentes quer para os cuidadores que cruzem informagdo
clinica e n3o clinica. Os indicadores serdo identificados durante o projeto e poderdo ir desde simples
médias, valores maximos ou minimos / unidade de tempo até valores mais complexos, correlacionados e
que impliquem légica de servico associada de apoio ao diagnéstico (e.g. se tensdo arterial atingiu o
vermelho, nimero de passos <1000 e glicémia acima do normal duas vezes por semana entdo enviar
notificagdo "grave").

3. PLANO DE TRABALHOS

Nota: O trabalho total consiste em cerca de 1170 horas: 390 horas no 12 semestre e 780 horas no 22 semestre.
O projeto/estagio/dissertacdo consistira nas seguintes atividades e respetivas tarefas:
T1. Andlise do Estado da Arte

e Estudo de ferramentas de analytics e motores de regras

e Andlise dos dados de salde ja disponiveis e especificacdo de indicadores simples e
correlacionados

e Especificagdo da l6gica de servigo associada em fungdo dos indicadores identificados

T2. Implementagdo dos indicadores
T3. Construgdo de APIs de consulta e armazenamento
T4. Validagdo e teste da solugdo final
TS. Escrita da Tese
Serdo produzidos os seguintes documentos ou materiais:
E1 - Estado da Arte
E2 - Protétipos iniciais
E3 - Versdo final das implementagdes

E4 — Relatdrio final para provas publicas.
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A calendarizac3o prevista para os trabalhos e entregas serd a seguinte:

Set Out | Nov | Dez lan Fev | Mar | Abr
Tarefas
Lt [ ] f
T2

Entregas
E1l | | | | | X

e [ [ [ [ [ T1 [ T T T T T Ix

E3
E4

4, CARATERIZACAO DO ESTAGIO
+ Data de inicio: 26/09/2022
+« Datade fim: 28/07/2023
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