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Resumo

E crescente o ntimero de pessoas que sofrem amputacio de membros inferiores no Brasil,
e muitas destas pessoas fatalmente nao sdo atendidas adequadamente por profissionais
da saude, resultando em avaliagoes e diagnodsticos incertos. Este trabalho vem apresentar
uma proposta de avaliagao de pacientes amputados transfemorais e transtibiais fazendo
uso de uma ficha de avaliacdo baseada na Classificacdo Internacional de Funcionalidade
(CIF) publicada pela Organizacao Mundial de Saide (OMS) e no uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA) do modelo Multi Layer Perceptron (MLP) e treinamento supervisionado.
O objetivo é possuir um sistema inteligente capaz de apresentar um relatorio sobre a
avaliacao efetuada. Para isso foram feitas coletas de dados com 13 pacientes amputados
de membro inferior gerando 195 arquivos de imagens que serviram de entrada para a RNA
construida. A maior taxa de acerto atingida pela RNA MLP foi de 77.54%. Também
foi construido e testado durante uma coleta de dados, um software para que a aplicacao
e posterior recuperacao de dados das fichas de avaliagao pudessem ser acelerados e mais

seguros.

Palavras-chaves: Multi Layer Perceptron. Backpropagation. Aprendizado de Maquina.
CIF. OMS. Transfemorais. Transtibiais.



Abstract

There is a growing number of people suffering from lower limb amputation in Brazil, and
many of these people are fatally not properly cared by health professionals, resulting in
uncertain evaluations and diagnoses. This paper presents a proposal for the evaluation
of transfemoral and transtibial amputees using an assessment sheet based on the Inter-
national Classification of Functioning (CIF) published by the World Health Organization
(WHO) and in the use of artificials neural networks (ANN) build in the Multi Layer
Perceptron model (MLP) and supervised training. The objective is to have an intelligent
system capable of presenting a report on the diagnoses. For this, data were collected
with 13 patients generating 195 archives of images that served as input to the ANN built.
The highest reached by MLP ANN was 77.54%. A software has also been build as an
application that make saves and subsequent retrieval of data from the evaluation sheets,

who could make the evaluation process accelerated and safer.

Key-words: Multi Layer Perceptron. Backpropagation. Machine Learning. CIF. WHO.

Transfemoral. Transtibial.
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1 Introducao

Atualmente, é crescente a quantidade de pacientes amputados. Estima-se que
exitam aproximadamente 40.000 amputagoes por ano em solo brasileiro (REIS; JUNIOR]
2012). Baseado nesta demanda, é necessario um meio de melhor servir estes tipos de

pacientes que necessitam de um atendimento mais detalhado e consistente.

Neste trabalho é apresentada uma proposta de avaliacao destes pacientes, utili-
zando além de conceitos de aprendizado de maquina, uma ficha de avaliagdo dos pacien-
tes baseada em determinados moédulos da Classificacao Internacional de Funcionalidade,
Incapacidade e Satude (CIF) (OMS) 2004), redigida pela Organizagdo Mundial de Satide
(OMS), que apresenta uma op¢ao de melhor avaliagdo dos pacientes amputados de mem-

bros inferiores.

Esta proposta investiga o uso de RNA, do modelo MLP utilizando o algoritmo de
treinamento supervisionado conhecido como Backpropagation, para auxilio no reconheci-
mento de padroes de pele ja conhecidos dos cotos dos pacientes e, se possivel, classifica-los
com uma boa precisdo para assim, auxiliar o profissional de saide na precisao de sua to-
mada de degisao na classificacao do tipo de pele do coto do paciente amputado de membro
inferior. Os conceitos de aprendizado de maquina sao utilizados, neste contexto, como

uma abordagem para auxiliar na precisao dos diagnosticos.

Nas préximas sessoes sao descritos os objetivos do trabalho e, em seguida, a funda-
mentagao tedrica e metodologia abordadas, além dos resultados alcangados, passos futuros

e concideragoes finais.
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2 Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal auxiliar o profissional de satide na ava-

liacdo do padrao de pele dos cotos de pacientes amputados transfemurais e transtibiais.

2.2 Objetivos especificos

e Apresentar um formulario de cadastro de um fragmento da CIF;

e (lassificar a condicao de pele dos pacientes amputados de membro inferior entre

normal, palida e cianética.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 |Inteligéncia artificial

3.1.1 O que é?

A inteligéncia artificial pode ser definida sob diversos pontos de vista os quais
podem dizer respeito tanto a capacidade de pensamento quanto a capacidade raciocinio
dos agentes inteligentes quando comparados a seres humanos no caso de pensamentos,
e a sistemas ideais no caso do raciocinio (NORVIG; RUSSELLJ, 2004). Sendo assim,

pode-se entender a inteligéncia artificial como o ramo da computacao onde se propoe

criar dispositivos inteligentes capazes de simular uma atividade humana, sendo ela um

pensamento, um raciocinio ou mesmo uma atitude.

3.1.2 Redes Neurais Artificiais

Inspiragao biolégica

O cérebro humano possui um tipo especifico de célula que aparentemente nao se
regenera lentamente como as outras. A estas células sdo atribuidas a capacidade de pen-
samento, lembrancas e transferéncia de todo tipo de informacoes para todo o corpo. Estas
células chamadas neuronios estao presentes em quantidades que chegam a aproximada-

mente 100 bilhoes de unidades (ANDERSON; MCNEILLJ, [1992)). O neurénio é dividido

em basicamente trés partes como mostrado na Figura 1: ntucleo, axonio e dendritos, e

cada uma delas tem sua atividade bem estipulada. O nicleo é onde ocorre todo o pro-
cessamento dos sinais elétricos recebidos pelos dendritos que ficam nas extremidades da

célula e sao transmitidos pelo axénio para o préximo neurénio.

Dendritos

Para o préximo
Y ¢ neuronio

Dirccao do Para o proximo
Pulso neuronio

Figura 1 — Representacao de neurénio humano.

Fonte: Adaptado de (MARIEB; HOEHN] 2009)




Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 19

Estes pulsos, ou sinais elétricos, sao transmitidos do axénio de um neurénio para os
dendritos de um outro neurdnio através das fendas sinapticas, ou sinapses como mostrado

na Figura 2.

Vesfcu]‘a\\ Fenda
sinaptica “\_sinaptica
/ N

Terminacao |
do axénio™ |

Canais de
permeabilidade
|
| Aberto
Membrana_ |

pre-sinaptica | - Fechado

s

-
Méleculas do 2%

(g
neurotransmissor \\&Na"
Membrana ‘ . Molecula

pos-sinaptica receptora

Figura 2 — Representacao de uma sinépse.

Fonte : Adaptado de (MARIEB; HOEHN| 2009)

As sindpses sao eventos ativos eletroquimicamente entre as membranas celulares
dos neurdnios, onde a partir de uma excitagao ocorre uma reagao quimica que transmite os

sinais de uma célula a outra por intermédio de substancias chamadas neurotransmissores

(MARIEB; HOEHN] 2009).

Modelagem matematica

O neurdnio biolégico pode ser modelado matematicamente de um modo que inspire
a criacao de um neuroénio artificial a partir dessa divisdo. Sendo assim, uma modelagem
matematica de um neurdnio biol6gico é (ROCHA| 2006]):

e Entrada: Sao os dendritos, por onde os sinais chegam,;

e Pesos: Sao as areas onde as informagoes sao transferidas de um neurénio para outro,

ou seja, as sinapses;

e Soma: E o nicleo do neur6nio, onde cada entrada é multiplicada com seu devido
peso para que em seguida passe por uma funcao de transferéncia, a qual vai gerar

os sinais de saida dos axoOnios;

e Funcao de Transferéncia: E o potencial necessario para ativacao das fendas sinap-

ticas.

e Saida: Sao os axonios do neurénio biologico.
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Dessa maneira, tomando por base este modelo, o desenho de um neurénio artificial

¢ mostrado na Figura 3.

Pl -,
Xy [ pEsos - \
~ FUNCAQ DE
b W e
| . il ATIVACAQ
W ¥
X5 2 nel;
ENTRADAS ™2 — — = | —
e SAIDA
COMBINACAO
L w £ LIMIAR
] D Livear /
\ .
Xp N\ NEURONIO ARTIFICIAL /

Figura 3 — Representacao matematica do neuronio.

Fonte : (RAUBER, 2005)

As variaveis ’i’ mostradas na figura sao todos os valores de entrada que serdao
alocados para a RNA consumir, e sdo ligadas diretamente a um peso 'w’ que tem a
funcao de excitacao ou de inibicao daquele neuronio. Depois que cada peso é aplicado a
sua devida entrada, todos eles sdo adicionados a um somador ¥ que possui a funcio de
acumular os sinais de entrada devidamente ponderados com seus pesos. O resultado deste
somatorio é aplicado, entdo, a uma fungao de ativagdo o(x) que tem a fungao de limitar

o sinal de saida da RNA.

Sendo assim, existem varios tipos de fungoes de ativacao utilizadas em RNAs, tais

como (DISTRACTIONS; DRIVING, 2016):

e Funcdo Rampa: A funcao pode assumir valores lineares positivos e negativos no
dominio {-1,1}, e num determinado intervalo [-a,a] a func¢ao é linear f(z)=x, como

mostrado graficamente na Figura 4.

-1

Figura 4 — Gréfico da Funcao de Ativagdo Rampa.

e Funcao Sigmoide: Neste tipo de func¢ao a saida assumira valores no dominio {0,1}.

A fungao sigmoide normalmente é do tipo f(z) = onde (8 é o parametro de

I
14e(—B2) >
ganho da funcdo, como mostrado graficamente na Figura 5.

e Funcao Tangente Hiperbodlica: A saida pode assumir valores positivos e negativos no

1—e™®

TTe=s como mostrado

dominio {-1,1} obtidos a partir de uma funcao do tipo f(z) =

graficamente na Figura 6.
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Figura 6 — Gréfico da Fungao de Ativagdo Tnagente Hiperbdlica.

Perceptron de Miltiplas Camadas

O perceptron é a menor unidade de processamento, criado primordialmente como
um classificador linear, utilizado para lidar com problemas de reconhecimento de padroes
(ROSENBLATT 1958), e representa um neurénio conforme a representagao da Figura
3. Uma rede perceptron de miltiplas camadas, ou MLP, é composta de camadas de per-
ceptrons alinhados em diferentes camadas, que podem variar a partir de trés. A primeira
¢ a camada de entrada, por onde os dados entram na RNA, a segunda é uma camada
intermediaria de processamento, normalmente chamada de camada escondida, e a tltima
¢ a camada dos neur6nios de saida, que mostram a resposta. Um modelo basico de MLP

¢é descrito na Figura 7.

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 7 — Representacao de uma MLP.

Fonte : (TAENER], 1998)

3.1.3 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

Backpropagation é um algoritmo de aprendizagem normalmente aplicado a MLP’s
que visa a aprendizagem baseada em correcdo de erros. Isso ocorre devido a retropro-

pagagao dos erros de saida de uma RNA pelas camadas anteriores, para que assim se-
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jam balanceados os pesos de entrada da RNA. Este algoritmo possui trés fases distintas
(NETTO, 2006):

e Fase 1: Propagacao dos sinais
Os sinais sao propagados juntamente com os valores de entrada por todos os neurd-

nios da RNA a partir da entrada de dados até a camada de saida.

e Fase 2: Calculo dos erros
Os erros sao calculados nos neurénios de saida da RNA para que sejam retropropa-

gados.

e Fase 3: Retropropagagao dos erros
Os erros que sao encontrados nas camadas de saida, sdo propagados de volta para
as camadas anteriores rebalanceando os pesos de entrada nas camadas superiores
da RNA. Dessa forma, a RNA podera chegar a resultados mais exatos nas préximas

interagoes.

As trés fases descritas podem ser observadas na Figura 8.

| Input signals >

<: Error signals ]

Figura 8 — Propagacao de sinais de entrada e erros no Backpropagation.

Fonte : (BURANAJUN; SASANANAN; SASANANAN] 2007)

O pseudo algoritmo a seguir descreve uma maneira genérica de funcionamento do

backpropagation:

1. Inicializacao dos pesos de todos os nés da RNA;

2. Inicializar o padrao de entrara e sua respectiva saida esperada;

3. Iniciar propagacao do padrao por cada camada da RNA para que seja calculada a
salda em cada né (como mostrado na Figura 5);

4. Comparar a saida esperada com a obtida através da RNA e calcular o erro cometido
na camada de saida;

5. Atualizar os pesos dos nos na camada de saida com base no erro calculado;
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6. Repetir até chegar a camada de entrada:

e Calcular o erro cometido por cada né da camada anterior e ponderar pelo erro

do n6 da camada atual e dos nés seguintes;

7. Repetir os passos 2, 3, 4, 5 e 6 até obter um erro minimo ou até atingir um dado

numero de iteragoes.

3.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina (ou Machine learning - ML) é uma sub drea da inteligén-
cia artificial voltada a otimizar critérios de desempenho de acordo com analise de dados
e ocorréncias passadas (ALPAYDIN| 2010). Uma das caracteristicas mais marcantes da
ML ¢é a andlise de conjuntos de dados para automatizar o desenvolvimento de modelos
analiticos para suas funcionalidades, isso quer dizer que de acordo com essas analises e
com dados de ocorréncias ja conhecidas por uma aplicagao baseada em ML, o aprendizado
possibilita as aplicagoes reagirem de maneira autonoma a eventualidades para as quais nao
foram programadas. Aprendizado de maquina normalmente é utilizado em duas situagoes
que podem ser enxergadas pela anélise do problema (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID|
2014):

e Complexidade elevada do problema:
Por exemplo, tarefas rotineiras que seres humanos executam, mas que para serem
programadas o algoritmo teria uma complexitade enorme como dirigir ou reconhecer
imagens. Outro exemplo é a necessidade de um processamento de uma massa de

dados muito grande.

e Necessidade de adaptabilidade do sistema:

Por exemplo, detecgao de diversos tipos de spam, para marcar mensagens.

3.2.1 Fluxo de trabalho

O fluxo de trabalho bésico de ML consiste em duas fases, isto é, a de construcao
de um modelo e a de predigdo. Na primeira sdo utilizados dados histéricos (ou dados de
treinamento) para um ciclo de modelagem onde serd definido, evoluido e otimizado um
modelo de dados para que sera utilizado para alimentar o algoritmo, realizando assim
um tipo de aprendizado como mostrado na Figura 9. E a partir deste modelo otmizado

que o algoritmo vai conseguir fazer predigoes sobre novos dados ou ainda categorizagoes
(BRINK; RICHARDS; FETHEROLF|, 2015).
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/  Modeling N

Model
~
. P 4
Va "
Prediction

L. o

o~

Figura 9 — Workflow béasico de ML.
Fonte : Adaptado de (BRINK; RICHARDS; FETHEROLF], 2015

3.2.2 Tipos de aprendizado

e Supervisionado: No aprendizado supervisionado, uma massa de dados de treina-
mento é consumida pelo programa possuindo labels caracteristicas que as classifi-
cam. Além disso, no momento em que um novo dado aparece sem essa label (dado

de teste), espera-se que o programa seja capaz de predizer qual a classificagao do

dado (BRINK; RICHARDS; FETHEROLF) 2015)).

e Nao Supervisionado: No aprendizado nao supervisionado, a massa de dados de

treinamento é a mesma dos dados de teste, pois estes dados nao possuem labels que
distinguem caracteristicas. Dessa forma o programa reconhece as caracteristicas a

cada novo dado entregue e comega a fazer a separac¢ao de forma autéonoma (CHAO,

e Reforco: No aprendizado por reforgo, o programa ao receber um sinal de entrada
dispara uma agdo que muda o valor deste sinal. Assim que o valor do sinal de entrada
é alterado e devolvido, mudando assim o estado do ambiente de aprendizagem. A
partir disso ¢é recebida uma nova entrada para disparar outra a¢ao que novamente
devolvera um valor diferente alterando o estado do ambiente, com a intengao de

sempre se aumentar os valores de interacdo (KAELBLING; LITTMAN; MOORE,
1996]).

3.3 Amputacdes

O termo amputagao deriva do latim com o significado de “em volta de” e “podar/-

retirar”, respectivamente, “ambi” e “putatio”, sendo assim pode-se definir amputacao
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como uma retirada cirtrgica ou nao, total ou parcial de um membro. As principais cau-
sas de amputagdes sao traumatismo, doengas vasculares periféricas, deficiéncia congénita,
doengas infecciosas e patologias malignas (CARVALHO! 2003), algumas menos frequen-
tes como esmagamento e queimaduras térmicas e, ou elétricas (FRIEDMANN; 1994). As
decisoes das amputagoes devem ser tomadas com calma e precisao, afim do individuo ter
tempo de amadurecer a respeito das modificagoes fisiologicas e se adaptarem psicologica-

mente (DOWNIE,1983).

As referéncias em relacao as amputagoes possuem dados tao antigos que datam
desde 1500 a.C. descritos em manuscrito indiano ([Rig- Veda) relatando a histéria da rainha
Vishpla que teria tido o membro inferior amputado durante uma batalha (FERNANDES,
2007). Os relatos de amputagoes feitas de maneira cirtrgicas apenas foram realizadas no
inicio da época pré-crista, ainda que nao houvesse caracteristicas operatorias, apresentam-
se como as primeiras cirurgias de amputacao. Porém, nao houve nenhum relato citando

ou descrevendo as primeiras amputacoes transtibiais e transfemorias.

Outras evidéncias de amputacoes sdo pinturas em cavernas espanholas e francesas
de aproximadamente 38 mil anos, em que apareciam mutilacoes de membros. Enquanto
em um poema escrito em 3500 a.C., que relata a histéria de uma rainha de guerra, que
teve um membro inferior amputado, apresenta a primeira referéncia de préteses, pois a
rainha confeccionou uma proétese de ferro para retornar a guerra (PEDRINELLI, 2004;
CARVALHO, 1999).

A incidéncia das amputacoes de membros inferiores no Brasil sao de em média
40.000 amputagdes ao ano, tendo como principais causas complicagoes da diabetes e ori-

gens traumaticas, sendo que as causas sao um dos fatores que influenciam na protetizacao
e cicatrizacao (REIS; JUNIOR] 2012).

3.3.1 Amputacdo em membros inferiores

Segundo (BARRETO; MENEZES; SOUZA| 2013)), os membros inferiores possuem,
via de regra, uma maior chance de serem submetidos a uma cirurgia de amputacao em

comparagdo aos membros superiores.

As amputacgoes de membros inferiores, de forma geral, apresentam niveis de am-
putacao e diferentes observagoes para realizacao de processo cirirgico. O procedimento

cirirgico e os residuos biolégicos podem facilitar ou dificultar a adaptacao do individuo e
assim decidir o uso de prétese adequada (O‘SULLIVAN, 2005).

A amputacao transfemoral trata-se de uma retirada do membro com nivel de corte
entre a desarticulacdo do joelho e a articulacao do quadril, com classificacoes de longa,
média ou curta de acordo com o nivel de preservacao do comprimento do fémur. Além

disso, as amputagoes de membros inferiores causam alteragoes estruturais, mecanicas
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e metabdlicas, sendo essas alteragoes formas de adaptacoes a nova condicdo corporal
(SOUSA et al., 2017).

Os residuos biolégicos, tais como o0ssos, irdo sustentar os tecidos moles. Com isso,
deverao ser seccionados de forma que distribuam as cargas para facilitar a protetizagao,
nao afetando os tecidos nobres proximos (PEDRINELLI, 2004). As articulagoes devem
ser preservadas desde que sejam favoraveis a uma cicatrizagdo com auséncia de infec¢oes
parcial ou invasivas, afim de proporcionar uma reabilitacdo protética adequada e rapida,
o que justifica a importancia de uma boa avaliagdo para a prescricao da reabilitacao

(O*SULLIVAN, 2005).

Para a reabilitagdo protética, devem ser levado em concideragao que as amputa-
¢oOes transfemorais e transtibiais apresentam peculiaridades e diferentes niveis. No pro-
cesso cirargico, deve-se ter o cuidado para que nao haja saliéncias ou arestas ésseas e a
musculatura posterior deve ser rebatida anteriormente para que ocorra formagao de co-
xim (musculatura residual), afim de facilitar a mioplastia (sutura dos misculos e fascias
posteriores na fascia profunda dos musculos anteriores, ou seja, fixagdo dos musculos an-
tagonistas aos agonistas) e miodese (reinser¢do de musculatura ao ponto ésseo), pois tais
procedimentos melhoram a propriocepgao, circulagao e controle de coto (CARVALHO,
1999). Além disso, vale ressaltar a importancia de identificar e reparar as artérias e veias

importantes para vascularizacao do coto.

O coto é de extrema importancia para a reabilitacdo do paciente, dor e descon-
forto, pois problemas como cicatrizes cutaneas aderentes ou invaginadas, deficiéncia nos
tecidos e pele friavel, sao os maiores causadores de dor e desconforto. Porém, sabe-se
que atualmente existem técnicas para corrigir e evitar tais problemas afim de reduzir as
consequéncias negativas de uma amputagao. Tais técnicas como meias em gel, diminuem
tais impactos, bem como diminuem a dor e pressao sobre as zonas de impacto e torsao,

reduzindo o gasto energético dos mesmos (CARVALHO, 1999; O‘SULLIVAN, 2005).

As alteragoes a nivel de coto residual e seus impactos no processo de reabilitagao
e protetizacao necessitam de uma avaliagao fisioterapéutica e médica detalhada, para um
bom norteamento para a conducao do tratamento (PRIM et al., 2016). Sendo assim, esse

trabalho permite a realizacdo de forma automatizada de uma boa avaliacao.

3.4 Desenvolvimento Agil

O conceito de desenvolvimento agil nasceu em meio a uma necessidade global de
desenvolvimento de softwares de maneira mais rapida e eficiente por parte das empresas,
que precisavam entregar produtos que refletiam as necessidades dos clientes a um prego
compeptitivo ao mercado. Com a crescente demanda de produtos e instabilidade dos

requisitos exigidos pelos clientes, a metodologia agil cresceu por sua flexibilidade para
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lidar com mudancgas nas necessidades e rapidas respostas a estas mudancas nas entregas
de produtos (CHENG; HARRISON; PAN| [1998).

A partir desta crescente demanda mundial e para consolidar o método agil de
desenvolvimento, em 2001 foi criado entdo o Manifesto Agil, o qual definia quatro valores

para o desenvolvimento agil de software que eram:

Individuos e interagoes entre eles mais que processos e ferramentas;

— As interagoes entre os individuos criam um ambiente produtivo melhor e mo-
tivador, logo com um ambiente de trabalho melhor as pessoas sao mais produ-

tivas.

Software em funcionamento mais que documentacao abrangente;

— Sempre que se tem um produto com valor agregado ele pode ser enviado para
aprovacao do cliente, o que acelera o recebimento de receita pela empresa.

Documentacgao nao agrega tanto valor para o cliente e pode esperar.

Colaboracao com o cliente mais que negociacao de contratos;

— Um cliente que sente sua importancia com o time de desenvolvimento nota a

vontade de entrega de um produto melhor e colabora mais com a equipe.

Responder a mudancas mais que seguir um plano.

— O produto deve sofrer alteragdes de acordo com a necessidade do cliente, pois
seu mundo muda constantemente. Sendo assim o software deve estar preparado

para sofrer mudangas.

Desta maneira, a partir destes quatro valores, se consolidaram doze principios para
o desenvolvimento os quais eram encabecgados primordialmente pelo principio que diz que
a maior prioridade do desenvolvedor é satisfazer o cliente através da entrega continua de
software com valor agregado a cada nova entrega (BECK et all, 2001]), para que assim
pudessem estar mais proximos ao cliente e respondendo as suas mudancas de necessidades
a cada nova entrega de software. O desenvolvimento agil ndo é um processo prescrito,
muito menos uma metodologia completa, pelo contrario, ¢ um estilo de desenvolvimento
que complementa os métodos existentes e quando usado adequadamente, tende a resultar

em num desenvolvimento mais rapido e de qualidade (AMBLER] 2002).

3.5 A Arquitetura REST

O termo Representational State Transfer (REST), define um conjunto de principios

arquiteturais que podem ser usados para projetar servigos web que trabalham com os
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recursos de algum sistema. Este tipo de arquitetura permite que se desenhe como os
recursos de um sistema serdo enderecados e transferido via requisicdes Hypertext Transfer
Protocol, ou Protocolo de Transferéncia de Hipertexto (HTTP) (RODRIGUEZ, 2008)). O
HTTP é um protocolo baseado em documentos, no qual uma requisicao é um envelope
com um documento enviado a um servidor ou aplicagao. Este documento normalmente
pode conter qualquer informacao, porém existem alguns pontos que devem ser explicitos,

tais como o método, um enderego e os headres, que sao as palavras chaves da requisicao

(MASSE| 201T).

Desta maneira, atravez das requisicoes HTTP, o sistema web se comunica com a
api utilizando os métodos padroes HTTP post, delete, get e put (RODRIGUEZ, 2008)),
os quais qualificam a acao a ser desencolvida sobre os dados pela api. O método post
faz a api receber novos dados e armazenar na base de dados, ja o delete faz com que ela
delete os dados segundo um identificador do dado a ser deletado. Ja os métodos get e put
sao utilizados para envio de dados ou atualizacao de dados respectivamente, visto que o
método put também pode ser utilizado para armazenar novos dados, mas por um padrao

deste projeto esta sendo utilizado somente para atualizagao de dados.



29

4 Metodologia

4.1 Coletas de Dados com os Pacientes

As coletas de dados foram implementadas seguindo uma estrutura de ficha, definida
a partir das normas de avaliagao CIF. Sendo assim, todas as coletas de dados seguiram a

ordem conforme a Figura 10.

e Acolhimento do paciente e coleta de seus dados pessoais;

e Aplicagao da ficha de avaliacao do paciente, feita por um profissional da area de

saude;
e Sessao de fotos do coto e do paciente para futura analise postural e de condicao da
pele.
A ficha de avaliacao aplicada junto ao paciente pelo profissional da saide é um
dos produtos de software desenvolvidos para facilitar e agilizar a avaliacao do paciente.

Acolher Paciente Aplicar Ficha Colher Fotos

Receber o paciente no
laboratério

Feita por um
profissional de
Fisioterapia

Colher dados pessoais

L Preencher a ficha de
i avaliagio

Yes

Sessifio de fotos do coto

Sessiio de fotos da
postura do paciente

|
®

Figura 10 — Fluxo de trabalho da coleta

Seguindo
protocolo de
fotos

A sessao de fotos do coto do paciente foi realizada para ser o mais simples possivel,
para que todo profissional da area da saide possa conseguir coletar este dado sem neces-
sidade de conhecimento técnico de fotografia ou de um protocolo rigido. O profissional

da saude precisa apenas de uma camera fotografica, ou celular com camera, para fazer
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o registro com a unica restricao de que a imagem gerada seja completamente preenchida
pela pele do paciente. As fotografias devem ser tiradas de todos os lados do coto, tais
como sua frontal, posterior, laterais interna e externa e por ultimo da vista da amputacao

(cicatriz).

Para que pudessem ser feitas as coletas de dados de pacientes, foi necessario um
Comité de Etica e Pesquisa (CEP), o qual disponibilizou a autoriza¢do com o nimero
CAAE 38386714.8.0000.0030 (Anexo C). Foram feitas coletas com 13 pacientes amputa-
dos de membro inferior diferentes no decorrer da pesquisa, todas com o auxilio de uma
fisioterapeuta especialista na area de tratamento com pacientes amputados. Os tipos de

pele dos 13 pacientes coletados sao descritos na Tabela 1.

Tabela 1 — Descricao da quantidade de cada tipo de pele dos cotos.

Tipo de Pele | Quantidade
Normal 9
Palido 3
Ciandtico 1

Os dados foram coletados, em sua maioria, no Laboratério de Analise de Movi-
mento e Processamento de Sinais da Faculdade da Ceilandia da Universidade de Brasilia
(FCE-UnB), apesar de terem ocorrido casos em que a coleta foi feita na casa do paciente,

trabalhando em conjunto com o centro da pesquisa que foi o Laboratorio de Informéatica

em Saide (LIS) da Faculdade Gama da Universidade de Brasilia (FGA-UnB).

4.2 Software GPSATWeb

O software GPSATWeb, assim denominado pois nasceu das agdes do Grupo de
Pesquisa sobre Satide de Amputados Transfemorais e Tecnologias (GPSAT), foi construido
utilizando a interacao de dois sistemas separados, um web para interacao com o usuario e
uma api restful que trabalha com as requisi¢oes de todos os dados do sistema. O modelo

construido ¢é apresentado na Figura 11 e descrito no documento de visdo (Apéndice A).

421 Web

O software GPSATWeb foi construido utilizando a linguagem de programacao
Python e o framework Django. Este framework implementa o padrao de arquitetura
Model-View-Controller (MVC).

O padrao de arquitetura MVC é dividido em trés camadas: modelo, visao e con-
trolador. Cada uma destas camadas é responsavel por uma atividade dentro do sistema.
Quais sejam (LEMOS et _al.l 2013):
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API Banco de dados

Requisicbes HTTP

Dispara

Profissional de Saude ‘ ! Senvidor de Aplicagao

Madulo de Classificacdo |
(RNA) -

[GRPSATWeD)

Usuario | Servidores

Figura 11 — Disposicao dos componentes da aplicagao.

e Modelo: Camada em que acontece a presisténcia dos dados do sistema em uma
base de dados. Somente nesta camada as quatro operagoes bésicas de um banco de

dados, isto é, criacao, edicao, leitura e atualizacao de dados podem ocorrer;

e Visao: Camada de interagao com o usuario. E nela que todos os dados sao mostrados

e recebidos;

e Controlador: Camada que controla todo o fluxo do sistema. Nesta camada é feita
a comunicacao entre outras duas, a da visao e a de modelo. Além disso, nesta
camada ocorre o processamento de todos os dados, tanto de entrada quanto de

saida do sistema.

No caso do GPSATWeb, a camada modelo nao interage diretamente com a base de
dados, ela envia requisicoes HT'TP com os dados a serem persistidos e o tipo de operacao

a ser realizada para a api, como descrito no documento de arquitetura (Apéndice B).

4.2.2 APl Restful

A api construida é um servico web restul construido para receber e transmitir os
dados do sistema GPSATWeb via requisi¢oes remotas, pois assim o acesso a base de dados

independe de o sistema web estar online ou nao.

A api utiliza para a base de dados o MongoDb que é uma ferramenta de banco de

dados orientado a documentos. Estes tipos de bancos de dados foram originalmente desen-
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volvidos para salvar documentos de todos os tipos, estes documentos sdo codificados em

formatos padroes internacionais, tais como JSON ou XML. Suas vantagens, além da flexi-
bilidade adiquirida por usar estes formatos, sao segundo (MONIRUZZAMAN: HOSSAIN|
2013):

e Baixa laténcia de resposta para leitura e escrita;

e Eficiéncia em armazenar grandes quantidades de dados;

o Alta escalabilidade.

4.3 Modelo de Machine Learning

Tendo como meta a definicdo de um modelo de ML para ser aplicada em uma
RNA a ser treinada para deteccao de tipos de pele, a estratégia a ser seguida foi o fluxo

de trabalho de ML, descrito na Figura 6 e adaptado para esta aplicacdo como mostra a

Figura 12.

Mo

Figura 12 — Fluxo de trabalho da construcao do modelo de ML

4.3.1 Construcao do Modelo

O modelo de aprendizado utilizado foi o supervisionado, baseado em uma RNA
MLP com método de treinamento backpropagation. Sendo assim, os passos a serem se-

guidos para a constru¢ao do modelo inicial foram:
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e Pré-processamento dos dados
Neste primeiro passo, ¢ montado o modelo de dados de treinamento que é usado para
apresentacao e utilizagdo dos dados. Para isso é necessario encontrar uma correlagao

entre os dados de entrada e o dado a ser atingido pelo processo de aprendizado.

e Criar o modelo
O modelo deve ser criado para receber os dados de entrada como pré-processados

para fazer seu processamento visando o resultado a ser obtido.

e Treinar o modelo
O modelo proposto deve passar por um breve treinamento para que os erros sejam

corrigidos antes que a RNA comece a receber dados para serem analisados.

e Avaliar o modelo
Uma vez com o modelo pronto é necessario avaliar a aplicabilidade do modelo em
vista da acurdcia obtida em relacdo a quantidade de reconhecimentos feitos em
uma base de dados controlada e com um ntmero conhecido de dados coletados dos

pacientes.

e Apresentar resultados
Assim que o modelo é avaliado, se for julgado com resultado insatisfatério, ele deve
ser reencaminhado para uma melhoria na modelagem. Caso seja satisfatorio, devem

ser apresentados aqui os resultados obtidos.



34

5 Resultados e Discussoes

Os resultados alcancados pelo trabalho em estudo dizem respeito a trés fases do

desenvolvimento que se resumem em:

e Coleta de dados dos pacientes;
e Producao do software GPSATWeb;

e Desenvolvimento da RNA.

5.1 Coletas de dados

Um dos trés pilares deste trabalho, a coleta de dados com os pacientes, foi o pro-
cesso mais longo do desenvolvimento do trabalho. Isso pois, eram necessarios voluntarios
que se dispusessem a participar, e, a deixar-se ser examinado pela profissional de satde
que liderou esta fase. Outro problema encontrado foi a dificuldade de locomocao dos
pacientes até o laboratorio onde foi produzida a pesquisa, necessitando-se até mesmo que
os pesquisadores fossem, algumas vezes, até suas residéncias para que pudesse acontecer

a coleta.

O modelo de coleta proposto foi aplicado em 13 pacientes, dentro e fora do la-
boratério, sempre seguindo a estrutura da ficha proposta (Anexo A). Todos os pacientes
avaliados assinaram um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE, Anexo B)
para que as avaliagoes de seu coto pudessem ser feitas. Apods a avaliacao feita pela profis-
sional de saude, era aplicada a sessao de fotos do coto do paciente para posterior analise.
Nas primeiras coletas, as fotos tiradas focavam o coto do paciente de um angulo externo,

como mostra a Figura 13.

Figura 13 — Fotos do coto de um paciente tiradas em laboratorio.
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Entretanto, com as fotos tiradas neste tipo de posicionamento, seria necessario um
tratamento de imagem para que pudessem ser enviadas posteriormente para treinamento
da RNA. Entao, neste momento, o angulo de visao das fotos foi alterado para que todos
os pizels da imagem possuissem somente informacao da pele do coto do paciente, como

pode ser visto na Figura 14.

Figura 14 — Fotos focadas na pele do coto do paciente tiradas em laboratorio.

5.2 Desenvolvimento do GPSATWeb

O desenvolvimento do software pode ser dividido em duas fases, o desenvolvimento

do sistema web e o desenvolvimento da api.

O sistema web foi produzido em duas fases temporais destintas. Na primeira, o
objetivo era construir o sistema web utilizando uma tecnologia nova na area de producao
de interfaces para a web chamada ReactJS. O ReactJS é uma biblioteca JavaScript de
cddigo aberto mantida pelo Facebook, e pela comunidade de software livre, que visa
facilitar e agilizar o processo de construcao de interfaces de usuario. Por ser uma tecnologia
recente, durante esta primeira fase de producao, a curva de aprendizagem desta tecnologia

atrapalhou o ritmo de desenvolvimento do sistema, fazendo que sua entrega fosse atrasada.

Na segunda fase temporal, tudo o que foi produzido aplicando-se o ReactJS foi
retirado do projeto, e, o mesmo substituido pelo framework Django, utilizando-se a lin-
guagem de programacao Python. A partir deste momento, a producao do sistema comegou

a fluir num ritmo mais acelerado e o software web foi finalizado como mostra a Figura 15.



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 36

GPSATWeb

HOME LISTA DE AVALIAGOES CADASTRAR NOVO

Bem vindo ao GPSATWeb!

Um sistema para facilitar o processo de avaliagao de pacientes amputados

Figura 15 — Tela inicial do GPSATWeb.

O GPSATWeb tem uma aparéncia simples, produzida para facilitar a usabilidade

do sistema por qualquer pessoa. Existem apenas duas abas de acao no menu:

e Lista de Avaliagdes: onde se encontra uma lista com todas as avaliacoes ja efetuadas
utilizando-se o sistema, com um botao que permite ver todas as informagdes de uma
determinada avaliacdo em uma nova tela, como mostra a Figura 16, e, acaso ainda
nao haja nenhuma avaliagao salva, simplesmente mostra uma mensagem de que nao

foi feita nenhuma avaliacao;

GPSATWeb

HOME LISTA DE AVALIAGOES CADASTRAR NOVO

D Nome do Paciente Tipo de amputagéo Dados da Avaliagso

1 Macsro Soares Trastermora [ wosmrondos |

Figura 16 — Tela da listagem de avaliacoes cadastradas.

(Paciente ficticio cadastrado a titulo de demonstragao)

e Cadastrar Novo: onde se sencontra a ficha de avaliacdo do paciente (Anexo I) para
ser preenchida enquanto o profissional da saide avalia o paciente no laboratério (ou

consultorio), mostrado na Figura 17.
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GPSATWeb

HOME LISTAL GOES CADASTRAR NOVO

Cadastrar Nova Avaliagéo

Figura 17 — Tela da listagem de avaliacoes cadastradas.

(Paciente ficticio cadastrado a titulo de demonstragao)

A API Restful foi construida também utilizando o framework Django em linguagem

de programacao Python. Foi construida paralelamente ao sistema web, sendo seu servigo

de dados. Neste momento, existem dois fluxos béasicos de interacao do sistema web com a

api. O primeiro é o de cadastro de uma nova avaliagdo, como mostra a Figura 18.

DIAGRAMA DE SEQUENCIA CADASTRAR AVALIAGAO

Macario Junior

USUARIO

cadastrarNovo()

=

renderizarFichaAvaliacao()

enviarDadosDescritos()

checarAPIOnline()

[online]
salvarDadosDeAvaliagéo()

respostaDeDadosSalvos()

T T
!
!

X

Figura 18 — Diagrama de

sequéncia de cadastro de nova avaliacao.

T
|
I
I
I
I
I
I
1

novo Registro de
e 9
Avaliagdo
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O segundo fluxo basico de interacao entre o sistema web com a api é o de listagem
de todas as avaliagOes ja feitas em uma péagina e, posteriormente de mostrar o conteido

de uma avaliacao especifica selecionada pelo usuario, como mostrado na Figura 19.

E E LISTAR

1 M
T
[

listarAvaliacoes()

buscarAvaliacoes()
Registro de
Avaliagdes

renderizarListaAvaliacoes()

buscarDeterminadoPaciente()
| Registro do
Paciente

renderizarFichaPaciente()

X

Figura 19 — Diagrama de sequéncia de listagem de avaliagoes.

5.3 Rede Neural Artificial

A RNA MLP proposta neste trabalho foi construida utilizando-se a biblioteca
python Scikit Learn e treinada utilizando o algoritmo Backpropagation. A RNA esta

estruturada em trés camadas:

e Camada de entrada: composta por 1024 neurdnios, um para cada pizel da imagem

de entrada no sistema que tem tamanho de 32x32 pizels;

e Camada intermediaria: composta por 34 neuronios, calculados utilizando-se a equa-
cdo NI = NS + +/NE proposta por (EBERHART R. C.; DOBBINS| 1991), onde
NI é a quantidade de neur6nios na camada intermediaria, NS é a quantidade de
neurdnios na camada de saida e NE a quantidade de neurdénios na camada de en-

trada;
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e Camada de saida: composta de 3 neurdnios de saida, os quais classificam individu-
almente a condicao da pele do paciente entre trés possiveis saidas: normal, palido

ou cianotico.

Os parametros da RNA MLP, tais como a funcdo de ativacao, taxa de aprendizado,
momentum, quantidade méaxima de iteragoes, entre outros, foram definidos utilizando-se
dos valores e ranges aceitos pelo classificador MLPClassifier persente na biblioteca Scikit
Learn. Além disso, os valores dos parametros de entrada da RNA foram descritos em
c6digo manualmente, sendo variados de a cordo com o desempenho apresentado pela RNA
no processo experimental. Os valores padroes fornecidos pela ferramenta, sao intervalos
tipicamente encontrados na literatura para resolver em problemas basicos de ML. O trecho

de codigo a seguir mostra um classificador MLP padrao da biblioteca Scikit Learn.

MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100, ), activation=’relu’,
solver=’adam’, alpha=0.0001, batch_size=’auto’,
learning_rate=’constant’, learning_rate_init=0.001,
power_t=0.5, max_iter=200, shuffle=True,
random_state=None, tol=0.0001, verbose=False,
warm_start=False, momentum=0.9, nesterovs_momentum=True,
early_stopping=False, validation_fraction=0.1, beta_1=0.9,
beta_2=0.999, epsilon=1e-08)

Durante o procedimento experimental da RNA, a cada experimento realizado para
medir a taxa de acerto do classificador, um dos valores foram variados, até que se obteve
a melhor taxa de acerto da RNA até entdao. Por conta deste processo experimental, os
valores obtidos nao necessariamente sao os melhores para um outro tipo de problema, visto
que, as variagoes dos parametros foram feitas a fim de conseguir um melhor resultado para
esta RNA. Sendo assim, os valores que estdo sendo utilizados na RNA MLP produzida

neste trabalho sdo mostrados no cédigo a seguir.

MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(34 ), activation=’tanh’,
solver=’adam’, alpha=0.001, momentum=0.9,
nesterovs_momentum=True, batch_size=’auto’, max_iter=500,
early_stopping=False, random_state=None, tol=0.0001,
learning_rate=’constant’, learning_rate_init=0.0001,
power_t=0.3, verbose=True, warm_start=True,
validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
epsilon=1e-08)

Seguindo estes parametros, a Figura 20 mostra o treinamento da RNA MLP para

o problema proposto de classificagdo dos tipos de pele dos cotos dos pacientes.
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Figura 20 — Grafico de treinamento da RNA MLP.

5.3.1 Teste e Validacao

Na fase de coleta de dados com os pacientes foram feitas 3 fotografias de cada
paciente mostrando angulos diferentes e evidenciando a pele do coto. Depois disso, cada
foto foi cortada em 5 quadrados de 32x32 pizels, os quais apresentavam em seus pizels
apenas informacao de pele do paciente. Ao fim desta fase, visto que foram feitas coletas
de dados com 13 pacientes, a massa de dados de imagens de entrada para a RNA é de
195 imagens. Tais imagens foram divididas em dois grupos, o primeiro com as imagens
que foram designadas para treinamento da RNA e o segunso com as imagens designadas
para a fase de teste da RNA.

Foram feitos trés testes diferentes para medir a acuracia da RNA MLP de acordo

com a quantidade de fotos usadas para treinamento e teste:

e Teste 1: 75% das fotos (146 imagens) foram designadas para a massa de treinamento
da RNA, enquanto os outros 20% (48 imagens) foram disponibilizadas para a fase

de teste da RNA.

o Teste 2: 80% das fotos (156 imagens) foram designadas para a massa de treinamento
da RNA, enquanto os outros 20% (39 imagens) foram disponibilizadas para a fase

de teste da RNA.

e Teste 3: 85% das fotos (166 imagens) foram designadas para a massa de treinamento

da RNA, enquanto os outros 20% (29 imagens) foram disponibilizadas para a fase
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de teste da RNA.

O valor da taxa de acerto da RNA construida, de acordo com os pardmetros

citados, pode ser observada na Tabela 2.

Tabela 2 — Taxa de acerto da RNA.

Porcentagem da massa de dados usada para teste | Taxa de acerto da RNA
25% 77.54%
20% 77.27%
15% 77.25%

Como é observado na Tabela 2, as taxas de acerto da RNA MLP foram muito
proximas entre si. Isso acontece pois a massa de dados usada para treinamento e testes
ainda é muito restrita. A baixa quantidade de pacientes e consequentimente de tipos de
pele dos cotos que tiveram dados coletados, causam esta baixa variagao de acerto da RNA
MLP. Sendo assim o ideal seria que houvessem mais amostras para que o modelo de RNA

MLP construido pudesse evoluir ainda mais.

5.4 Passos Futuros e Consideracoes Finais

Os objetivos iniciais do trabalho foram atingidos com a construgao do sistema web

e da RNA que reconhece e classifica diferentes tipos de pele, tal como proposto.

Como passos futuros, é necessaria a integracao destes dois produtos que, hoje,
funcionam de forma separada e necessitam de que um profissional de computacao faga
o tratamento dos dados de imagem a serem passados de um para outro. Também serad
necessaria uma evolucao no software GPSATWeb para que o mesmo faca o tratamento

necessario nas imagens para envio a RNA.

Outra necessidade futura sera a evolucdo da RNA para que a mesma identifique e
classifique automaticamente mais dados descritos na ficha de avaliagdo do paciente para
ajudar o profissional de saude em seu diagnostico. Isso pode ser feito, por exemplo auto-
matizando o processo de parametrizacao do algoritmo de ML utilizando-se da ferramenta
GridSearch, presente no ja utilizado Scikit Learn. Outra forma de melhorar o desempenho
da RNA é testar composicoes de imagens para definir um tipo de pele utilizando imagnes
de diferentes angulos do coto. Além disso, é necessario também um maior ntimero de
coletas de dados para que o treinamento e a validagao de resultados da RNA possam ser

cada vez melhores e mais precisos.

A taxa de acerto relativamente baixa da RNA MLP construida se deve a reduzida
amostra de dados em que ela foi trabalhada. Isso pois, o niimero reduzido de pacientes

voluntarios que participaram do trabalho nao foi capaz de gerar uma massa de dados
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satisfatoriamente grande, por ser uma populacao de dificil acesso. Mesmo assim, pode-se
afirmar que o sistema desenvolvido pode ser utilizado no campo da satde para auxilio
ao profissional que faz os exames nos pacientes ou para treinamento do mesmo visando a

melhoria e o aumento da velocidade no atendimento ao paciente amputado.

Por fim, conclui-se que a aplicacao e evolugao posterior destes dois sistemas em
conjunto pode ajudar cada vez mais os profissionais de satde a serem mais rapidos e
efetivos na avaliacdo dos pacientes amputados de membro inferior, tanto em um aspecto
geral, visto que este sistema foi contrsuido exclusivamente para este tipo de avaliacao,
quanto na avaliacao especifica do tipo de pele dos cotos dos pacientes, auxiliado nesse

aspecto pela resposta dada pela RNA.
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APENDICE A - Documento de Vis3o
GPSATWeb

Visao

1. Finalidade

Esse documento tem a finalidade de expor a viséo geral do sistema WPSATWeb e uma
perspectiva macro do seu funcionamento. Com ele, sera possivel avaliar as necessidades e
problemas que levaram ao inicio do projeto.

2. Posicionamento
2.1 Sentenga de Posigao do Produto
Para profissionais de salde que trabalham com

pacientes amputados transfemurais e transtibiais

Que desejam mais facilidade e agilidade na avaliagdo
do seu paciente e manter estes dados para
acompanhamentos futuros,

O GPSATWeb

Que apresenta uma ficha de avaliagdo de pacientes
amputados digital, € um novo meio de aplicar tais
avaliagbes.

Diferente de meios atuais de avaliagio destes pacientes,

Nosso produto auxilia o profissional de salde na avaliagéo do tipo

de pele do paciente trabalhando integrado a uma
RMNA que classifica o tipo de pele do paciente a
partir de uma imagem postada no sistema.

3. Descrigoes dos Envolvidos e dos Usuérios

Tém-se como principais envolvidos o profissional de salde, responsavel por fazer as
avaliagbes dos pacientes e utilizar o sistema para preencher a ficha de avaliagédo e
posteriormente analisar os dados salvos.
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3.1

Resumo dos Envolvidos

Nome Descrigao

Responsabilidades

Frofissional de salde

Profissional formado na
area de sadde que
trabalha com pacientes
amputados de membro
inferior.

Responsavel por utlizar o sistema
durante a avaliagdo de seus pacientes
baseando-se na ficha de avaliagdo
automatizada no sistema.

Paciente que busca um

Fornecer dados para o sistema atraves

Paciente amputado profissional de salde | da avaliago feita sobre ele pelo
de membro inferior para avaliagdo do seu | profissional de salde
coto.

33 Resumo dos Usuarios
Nome Descrigdo Responsabilidades
Usuario do | Aquele que utiliza o sistema | Principal consumidor e alimentador de
cistema para salvar ou pesquisar | conteldo do sistema.
avaliagdes em seu dia-a-dia
34 Ambiente do Usuario

O webapp pode ser acessado de gqualquer dispositivo com acesso & intranet do hospital,
laboratdrio ou clinica, como fablets, smartphones, notebooks, netbooks, desktops. Para a
utilizacdo do sistema ndo & necessaria a instalagcdo do mesmo, somente precisa haver um
browser, aléem de uma conexdo ativa com a rede de intfranet.
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1. Introducio
Este documento descreve as diretrizes adotadas para se montar uma arquitetura
eficiente para o projeto GPSATWeb. Tais diretrizes dio énfase para que o sistemna seja iterativo

i

fornecer uma hase salida e consistente.
1.1 Escopo

0 escopo do GPSATWeh concenira-se na apresentacdo de uma ficha de avaliagio de pacientes
amputados de membros inferiores automatizada e na apresentagio de uma classificagio do tipo de pele do
coto do paciente amputados, produzida por uma Rede Neural Artificial a partir de uma imagem enviada pelo
sistema.

1.4 Visao Geral

A arguitetura serd composta em 3 camadas: visio, controle & modelo. A organizacio
das camadas serd feita de tal forma gque durante o processo de integracio das mesmas seja

realizado facilmente com sucesso.

2. Representacdao Arguitetural

A arquitetura em camadas deve permitir que as funcionalidades do GPSATWeD sejam
desenvolvidas de maneira eficiente & com facilidade de manutencio, além de estabelecer
limites lGgicos entre as camadas, facilitando futuros incrementos no software ou modificaches
em camadas superiores. Dessa maneira, & maximizada as vantagens que a arquitetura pode
oferecer.

A modularidade, manutenibilidade, extensibilidade e reusahilidade san caracteristicas
da arquitetura em camadas que permitem sucessivamente dividir a aplicagio em mdodulos,
reduzir o custo de manutengio da aplicagio, permitir que novas funcionalidades sejam
adicionadas sem impactar significativamente as existentes & por fim, permitir que classes e
componentes sejam reusados em ouwiros modulos de uma aplicagao ou em parte de alguma
outra aplicacio.

2.1. Visdes Arquiteturais

Para representar as estruturas que compoem a arguitetura do GPSATWeb, as unidades
ldgicas de codigo, suas composigbes, relacionamentos & dependéncias, além de processos e
interagbes entre componentes e de gue forma o software € mapeado no hardware, serio
apresentados neste documento cinco diferentes visSes do Sisterma. As visbes necessirias para a
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arquitetura  sio:Visio Logica, Visio de Processos, Visio de Implantagio & Visio de
Implementagio. As principais caracteristicas de cada visio sio respectivamente, fornecer uma
base para o planejaments do conteddo técnico de iteragbes, compreender a estrutura e a
organizacio do design do sistema, fornecer uma base que permite compreender a organizacio
do processo do sistema, ilustrar a distribuicio do processamento em um conjunto de nos do
sisterna & por fim, captar as decisbes de arquitetura tomadas para a implementacio. A Visio
de Casos de Uso foca na disciplina de Requisitos e as demais na disciplina de Andlise e
Cesign.

3. Metas e Restricoes da Arquitetura

Dentre as restrigbes arquiteturais, tem-se;

& [} sisterna serd desenvolvido em Python para atender principalmente os requisitos de
portabilidade.

& O MongoDhb sera utilizado para manter a base de dados do GPSATWeh por ser gratis ¢
oferecer um conjunto adequado de caracteristicas de desempenho e seguranca
necessario an sistema.

& Havera restrigbes de usudrios com objetivo de nio permitir alteragbes indesejadas na
base de dados.

A camada visio nao deve acessar diretamente os elementos da camada modelo.
As camadas inferiores ndo devem conhecer as camadas superiores,

4. Visao Logica

A Visio Logica que serd descrita aqui, busca exibir as partes significativas da
arquitetura do  APP, detalhando swua divisio em subsistermas e pacotes, sendo assim
representando os componentes 16gicos que formam a arguitetura do GPSATWeh,

s pacotes do projeto podem ser wisualizados nma figura 1 e os mesmos estio
organizados de tal forma gque as classes fiquem ordenadas e utilizadas de forma conveniente.
dentro de seus objetivos na arguitetura.
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Figum |- Paoos pnifu App

4.1 Visdo Geral

O design do sobbware APP é dividido em basicamente iris camadas compostas pelos
pacotes Model, View, & Controller. 5do dentro desses trés pacotes que ocorme fodo o
tuncionamento do sistema ordenado de acordo com as suas hungbes, o pacote Contraller é o
responsivel pela interacio de todos os componentes do GPSATWeh, fazendo a ligagio enire
Model {api restful] e View, além de coordenar o que ¢ como € feito dentro de sua utilizagio,
Enquanto a api € responsiavel por caracterizar todos os componentes com o que eles sio
feitos, como =30 teitos & com o gue pode interagir, ou seja, € a responsavel por caracterizar
quaisquer mudancas de estados. E entdo por dltimo o pacote View & responsivel por gerar
uma saida, € a que mostra o resultado das mudancas de estados beitas € que a controller pedia
que bosse atualirado este estado.
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5. Visdo de Implementacio

Ma Visio de Implementagio & descrito a estrutura geral do modelo de implemeniagio,
a divisio do software #m camadas e subsisternas no modelo de implementacio e todos os
componentes significativos do ponto de vista da arquitetura.

5.1 Visao Geral

O maodelo de arquitetura MYV C € largamente utilizado em projetos. Esse padrao isola os
componentes de apresentagido da logica de negdcio facilitando a manutencio do sistema.

5.2 Camadas

As camadas em gue se baseiam a arguitetura do projeto (visio, controle e modelo) s3o
esquematizadas na figura abaixo.

Controle

Modelo

5.3 Camada de Visao

Camada de Visio & a chamada GUI {Graphical User Imterface], ou simplesmente
interface. Esta camada é responsivel pela interacio com o usudrio, Mo GPSATWeb, a camada

de visio ird implementar uma interface de entrada e saida para a interagio da aplicagio com
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vusudrio. As informagbes fornecidas pelo uswdrio serio validadas e consequentemente o

usuArio tera acesso aos servigos disponiveis pela camada de negocio.

5.4 Camada de Controle

A camada de controle deve implementar a l6gica da aplicagao, expondo esta lGgica

para a camada de wisio.

5.5 Camada de Modelo

Camada responsivel pela persisténcia e acesso aos dados da aplicagao. Ela isola o resto
da aplicagio do meio de armazenamento usado [MongoDb) de maneira que, se o meio de
armazenaments for trocado, apenas as classes desta camada precisario ser modificadas ou
substituidas. Por se tratar de uma api ¢ ser necessirio que esses dados que trafegam via
requisicies HTTP para a camada de modelo, & necessirio que todo o sisterma GPSATWeh
possua um certificado de seguranca HTTPS para garantir a seguranca dos dados transmitidos
via requisigan.
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ANEXO A - Primeiro Anexo

FICHA DE AVALIACAO DE AMPUTADOS DE MEMBRO INFERIOR

NOME:

IDADE: SEXO: PESO: ALTURA: IMC:

CAUSA DA Al\-'IPUTA(;.-:\O: TRAUMATICA DOENCA VASCULAR

TI::MPO DE,_-’lMPUTA(;.-:‘\O _

NIVEL DA AMPUTACAO/TIPO DE AMPUTACAD 4

SINTOM AS ATUAIS: DOR DORMENCIA FORMIGAMENTO MEMBRO FANTASMA

MEDIC AGOES:

TRATAMENTO FISIOTERAPEUTICO ANTERIOR:  SIM  NAOD
SINAIS VITAIS:

PA: FC: FR:

COTO:

CONDIGOES DA PELE:

( )FINA( )ESPESSA( ) NORMAL( )DESIDRATADA
( ) TEMPER ATURA NORMAL( )ALTERADA

( )ALTERAGOES DE UNHAS E PELOS.

OBES:

COLORAGAO: { )NORMAL( )PALIDO( )CIANOTICO

SENSIBILIDADE: { ) NORMAL( )PARESIA( )HIPOESTESIA( )ANESTESIA ( ) TERMICA ()
VIBRATORIA

++*DEFORMIDADES: ( ) 5IM ( ) NAD OBS:

CONDIGOES: ( ) FIRME; ADERENCIAS CICATRICIAIS () NEUROMAS () EDEMA( ); DOR
FANTASMA( ). OBS:

PULSOS: PRESENTES AUSENTES DIMINUIDDOS AUMENTADO
TROFISMO: NORMAL DIMINUIDO AUMENTADO

PRESENCA ENFAIXAMENTO: PER IDDO:

AMPLITUDE DE MOVIMENTO:

FORGC A MUSCULAR:

COMPRIMENTO COTO:

LARGURA COTO: =

COMPRIMENTO PERNA:

LARGURA PERNA:

PROTESE:

ALTURA SOQUETE:

ALTURA JOELHO:

ALTURA PES:

SUGESTAO DE MATERIAL:




ANEXO B - Segundo Anexo

‘ ' Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — TCLE
Ualversidadeae Brasiia O (a) Senhor (a) est sendo convidado (a) a participar do projeto: Desenvolvimento

Tecnoldgico para Adaptacao de Membros Artifidais em Amputados. O objetivo desta pesquisa é: Controlar a pratese
através dos sinais emitidos pela musculatra do coto residual

O (a) senhor (a) recebera todos os esclarecimentos necessarios antes e no decomer da pesquisa e e
asseguramos que seu nome ndo aparecerd sendo mantido o mais rigoroso sigilo através da omissdo total de quaisquer
informacdes que permitam identifica-lo (a).

A sua participac3o serd através de uma avaliacdo, a ser realizada no dia e hora que o senhor (a) puder.
Informamos que o (a) senhor (a) pode se recusar a responder qualquer questdn que lhe traga constrangimento,
podendo desistir de participar da pesquisa em qualquer momento sem nenhum prejuizo para o (a) senhor (a).

As etapas que o senhor (a) se submetera sao:

1. Ficha de Avaliacao contemplando dados de peso, altura entre outros, condicoes gerais em saide e perfil
social e financeiro (aproximadamente 15 minutos);

Essa pesquisa apresenta riscos ans seus participantes, de forma que os riscos sdo: queda durante a verificacio
da forga muscular. Sendo que para minimizar esses riscos os pesquisadores estardo treinados para posicionamento ao
lado do volunfario e o piso € antiderrapante. Se vocé aceifar participar estara coniribuindo para Controlar a protese
através dos sinais emitidos pela musculamra do coto residual

. Sua participagdo @ voluntaria, isto & ndo ha pagamento por sua colaboragdo.Todas as despesas que vocé tiver
relacionadas diretamente ao projen de pesquisa (tais como, alimentagdo no local da pesquisa ou exames para
realizacdo da pesquisa) serdo cobertas pelo pesquisador responsdvel.

Caso haja algum dano direto ou indireto decorrente de sua participagdo na pesquisa, vocé poderd ser indenizado,
obedecendo-se as disposicoes legais vigentes no Brasil. Os resultados da pesquisa serdo divulgados na Instituicdo
Universidade de Brasilia — UnB podendo ser publicados posteriormente. Os dados e materiais utilizados na pesquisa
ficardn sobre guarda do pesguisador.

Se vocé tiver qualquer divida em relagdo a pesquisa, por favor telefone para: Profa. Dra. Lourdes
Mattos Brasil, na instituicdo Universidade de Brasilia (UnB) - Faculdade (FGA) 3107-8903, a qualquer
momento, ou através do e-mail Imbrasil@gmail.com, podendo ligar a cobrar no telefone celular 96114~
2463.

Este projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Ceilandia (CEP/FCE) da
Universidade de Brasilia (UnB). O CEP é composto por profissionais de diferentes areas cuja funcio é defender os
interesses dos participantes da pesquisa em sua integridade e dignidade e contribuir no desenvolvimento da pesquisa
dentro de padrbes éticos. As dividas com relagio 3 assinatura do TCLE ou os direitos do participante da pesquisa
podem ser esclarecidos pelo telefone (61) 3107-8434 ou do e-mail cep.fce@gmail.com, hordrio de aendimento das
14h:00 as 18h:00, de segunda a sexta-feira. O CEP/FCE se localiza na Faculdade de Ceilandia, Sala AT07/66 — Prédio
da Unidade de Ensino e Docéncia (UED) — Universidade de Brasilia - Cenro Metropoliano, conjunto A, lote 01,
Brasilia - DE CEP: 72220-900.

Caso concorde em participar, pedimos que assine este documento que foi elaborado em duas vias, uma ficard
com o pesquisador responsavel e a outra com o Senhor(a).

MNome e Assinatura

Pesquisador Responsavel
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ANEXO C - Terceiro Anexo

FACULDADE DE CIENCIAS DA
SAUDE DA UNIVERSIDADE DEW
BRASILIA - CEP/FS-UNB
PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Desenvolvimento tecnolégico e adaptacio de prolese ativa em amputados atietas

Pesquisador: Vera Regina Femandes da Siva Marles

Area Temitica: Equipamenios & dispositivos lerapéubicos, novos ou ndo registrados no Pais;
Versdo: &

CAAE: 38388714 8.0000.0030

Institulgdo Proponente: Faculdade de Cedandia

Patrocinador Principal: FINANCIADORA DE ESTUDCS E PROJETOS - FINEP
FUNDACAQ UNIVERSIDADE DE BRASILIA

DADOS DO PARECER

Humero do Parecer; 1446 936

Situacao do Parecer:
Aprovado

Mecessita Apreciacao da CONEP:
Mo

BRASILIA. 11 de Margo de 2016

Assinado por:
Kalla Elizabath Fontana
{Coordenador)
Enderago;  Faouldodo de Cabnciss da Saude - Campus Darcy Ribwin
Balmoe: Aza Mosts CEP: 70 010000
UF; DF Munigipho:  BRASLIA

TalsTone: (1031071047 E-mall:  copfauntdBomail codm
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