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RESUMO

O presente trabalho buscou analisar e explorar o mundo dos wearables, mais especificamente
os smartwatches, os quais têm ganhado o mercado nos últimos anos, e relacionar esses dispo-
sitivos com o cuidado à saúde humana. É possível observar que a interação entre a medicina e
a engenharia tem proporcionado grandes avanços para o conhecimento humano, no que diz res-
peito à saúde. Um exemplo dessa parceria é o eletrocardiograma, que permite a monitoração em
tempo real dos batimentos cardíacos, além de fornecer valiosos dados fisiológicos que auxiliam
na detecção de doenças. Esses dados se popularizaram graças aos wearables, os quais ganha-
ram destaque após a diminuição dos processadores e barateamento dos componentes eletrônicos,
possibilitando a criação de sensores de alta precisão.

Os smartwatches têm sido cada vez mais utilizados por profissionais na área da saúde para
detectar e monitorar doenças. Em razão do acompanhamento contínuo e em tempo real dos
sinais vitais, além de fornecer dados biométricos de boa precisão. Analisando esse contexto, este
trabalho apresenta um panorama geral de artigos e um estudo de caso sobre os smartwatches na
área da saúde.

Tendo vista o contexto internacional com a pandemia do COVID-19, o presente trabalho tem
como objetivo realizar um estudo de caso sobre o artigo “Pre-symptomatic detection of COVID-
19 from smartwatch data”. Neste artigo é colocado que a frequência cardíaca em repouso tem
comportamento direto com alterações fisiológicas, podendo auxiliar de forma considerável a de-
tecção de infecções respiratórias como COVID-19. Por fim, será apresentada a implementação
de um algoritmo não supervisionado em Python que detecta anomalias na frequência cardíaca em
repouso, indicando uma possível infecção.
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ABSTRACT

This work aims to analyze and explore the world of wearables, specifically the smartwatches,
which have been gaining market share in recent years, and relate these devices to human he-
alth care. It is possible to observe that the interaction between medicine and engineering has
provided great advances for human knowledge, as far as health is concerned. An example of this
partnership is the electrocardiogram, which allows real-time monitoring of the heartbeat and pro-
vides valuable physiological data to help detect diseases. This data has become popular thanks to
wearables, which have gained prominence after the shrinking of processors and the cheapening
of electronic components, enabling the creation of high-precision sensors.

Smartwatches have been increasingly used by healthcare professionals to detect and monitor
diseases. Due to the continuous and real-time monitoring of vital signs and to provide biometric
data with good accuracy. Analyzing this context, this work presents an overview of articles and a
case study on smartwatches in healthcare.

Considering the international context with the COVID-19 pandemic, this work aims to per-
form a case study on the article "Pre-symptomatic detection of COVID-19 from smartwatch data".
The work claims that resting heart rate has direct behavior with physiological changes, and can
considerably aid the detection of respiratory infections such as COVID-19. Finally, the imple-
mentation of an unsupervised algorithm in Python for anomaly detection in resting heart rate,
indicating a possible infection, will be presented in this work

2



1 INTRODUÇÃO

A área da saúde utiliza há muito tempo equipamentos para monitorar sinais fisiológicos, como
por exemplo a frequência cardíaca, a fim de diagnosticar doenças e prevenir fatalidades. Parale-
lamente a isso tem se observado a popularização de dispositivos vestíveis com capacidade de
monitoramento de sinais vitais [1]. As pesquisas que utilizam smartwatches para detectar do-
enças são recentes, porém já disponibilizam diversas possibilidades, dentre elas: comunicação
bi-direcional entre profissionais da saúde e familiares de pacientes; feedback baseado em monito-
ramento e avaliação do comportamento de pacientes in-loco. Todas as atividades citadas tem um
potencial muito grande de auxiliar na saúde [2].

1.1 MOTIVAÇÃO

A engenharia tem sido utilizada em conjunto com diferentes disciplinas com o intuito de for-
necer soluções ao decorrer da história humana. Em particular, a medicina se beneficia dessa
cooperação com a engenharia, uma vez que diversos aparelho desenvolvidos auxiliaram no diag-
nóstico e tratamento de doenças, revolucionando os conhecimentos acerca da saúde humana. O
eletrocardiograma e a máquina de ressonância magnética são exemplos de ferramentas produzidas
dessa parceria.

Graças ao avanço global da tecnologia, é possível encontrar dispositivos com sensores que
monitoram em tempo real informações fisiológicas de forma precisa. Esses dispositivos são
conhecidos como wearables (vestíveis, em tradução livre) e exibem dados em tempo real nos
smartwatches (relógios inteligentes), smartbands (pulseiras inteligentes) e smartphones. Cien-
tistas e médicos enxergaram nesses dispositivos uma oportunidade de integração com a área da
saúde, uma vez que são amplamente utilizados e fazem monitorações de maneira não invasiva.
Estudos mostram que os smartwatches já estão sendo utilizados para monitoramento de idosos,
diagnosticar doenças cardíacas e infecções respiratórias.

O início de 2020 é caracterizado por um surto global causado pelo COVID-19. O vírus pos-
sui alta infectividade e é difícil de diagnosticar pois os sintomas apresentados são genéricos e
frequentes em outras infecções respiratórias, além de haver casos sem sintomas. Porém, o vírus
pode causar alterações nos batimentos cardíacos, uma vez que as funções cardiopulmonares são
afetadas.
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Portanto, a motivação deste trabalho surge diante do potencial de detecção do COVID-19 por
meio da frequência cardíaca, utilizando smartwatches. O principal estímulo para sustentar o pre-
sente projeto reside no momento de emergência sanitária mundial que se tornou uma pandemia
em 2020, com o surgimento do COVID-19 no final de 2019. Apesar dos esforços e das evolu-
ções para diagnosticar o vírus, ainda se faz necessário uma melhora substancial na área [3], por
exemplo, o teste PCR requer 3 dias para obter um resultado confiável.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho conta com dois objetivos: o primeiro objetivo é realizar uma revisão bibliográfica
dos estudos que utilizam wearables na área da saúde, apresentando os promissores estudos e
identificar quais doenças já são diagnosticadas, ou monitoradas pelos aparelhos. A partir desse
compilado de estudos, é definido o segundo objetivo deste trabalho, a implementação de um
algoritmo que sirva como um sistema de alerta para a detecção do COVID-19, identificando
anomalias nos batimentos cardíacos obtidos pelos smartwatches. Vale realçar que esse algoritmo
não visa substituir os exames PCR, mas sim auxiliar a população na detecção dos sintomas do
vírus, evitando a exposição desnecessária e sobrecarga do sistema de saúde.

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O Capítulo 2 fornece revisão teórica necessária para o entendimento dos conceitos abordados
como: o que são os dispositivos wearables, bem como sua funcionalidade e seus dispositivos
mais vendidos; sensores dos dispositivos e métricas fisiológicas coletadas; conceitos básicos dos
monitores cardíacos e a utilidade dos wearables dentro da medicina.

Capítulo 3 faz uma coleção com os estudos de casos que relacionaram os wearables com a área
da saúde, mostrando as principais doenças que podem ser detectadas ou até mesmo monitoradas
pelo dispositivo. Dentre as doenças e dispositivos mencionados no capítulo, será discorrido a
influência dos wearables na detecção do COVID-19, o qual é o escopo deste trabalho.

Capítulo 4 apresentada a metodologia utilizada para a pesquisa deste trabalho, calcada em
MISHRA, T. et al. [4] passando pela arquitetura do sistema, etapas do algoritmo, dados retirados,
pré-processamento, correção sazonal e treinamento do modelo.

O Capítulo 5 apresenta uma discussão dos resultados atingidos: anomalias detectadas nos
pacientes de COVID–19 bem como a visualização gráfica dos outliers detectados.

Por último, o capítulo 6 contém as conclusões e limitações acerca das análises realizadas.
Também aponta possíveis trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, é apresentado um panorama da evolução dos wearables, mais especificamente
os smartwatches, bem como sua contextualização histórica e sua relação com a área da saúde.
Isso se faz necessário para entender como a evolução tecnológica desses mecanismos tem sido
importante para o conhecimento precoce de algumas doenças. O capítulo traz também uma série
de estudos e artigos acadêmicos relevantes para o tema.

2.1 WEARABLES

A popularização das tecnologias móveis levou ao surgimento de dispositivos inteligentes e
viáveis conhecidos como wearables (vestíveis, em tradução livre). O termo é utilizado para des-
crever computadores portáteis que recorrem a componentes de hardware avançados, utilizados no
corpo com contato direto com a pele, disponibilizando interações entre os usuários e o ambiente
inteligente (celulares, sensores, portas) a qualquer hora e em qualquer lugar [5].

Os smartwatches e smartbands, também conhecidos como relógios inteligentes e pulseiras
inteligentes, são os wearables em alta no mercado que se assemelham aos relógios, porém de-
sempenham funções semelhantes a computadores e smartphones [6]. Surgiram com o intuito de
ajudar de uma forma inteligente, consistente e contínua, a realização de tarefas e atividades do
usuário, quaisquer elas sejam [7].

A popularidade e a versatilidade destes equipamentos cresceram significativamente nos úl-
timos anos, devido à crescente utilidade nos usos domésticos, em estudos dedicados à saúde
humana [8] e até em ambiente empresarial, facilitando a comunicação e notificação entre funcio-
nários [9].

2.1.1 Desenvolvimento dos Smartwatches

O primeiro relógio inteligente capaz de fazer mais do que indicar a hora foi criado em 1982
pela Seiko, o Pulsar NL C01. Ele possui 24 dígitos de informação e podia ser acoplado à impres-
sora [10]. Em seguida a Seiko lançou o UC-2000 em 1984, este smartwatch contava com novas
funções em relação ao modelo anterior como: armazenamento de texto e a conexão entre relógio
e computador por meio de um cabo, proporcionando a transmissão de lista telefônica, documen-
tos importantes e tarefas diárias do computador para o relógio [10]. A empresa Casio também
inovou e criou a linha de relógios calculadoras de oito dígitos, com funções de soma, subtração,
multiplicação, divisão e um calendário pré-programado [11]. Estes aparelhos podem ser vistos na
Figura 2.1.
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Figura 2.1: Primeiros smartwatches: (a) Pulsar NL C01 [12] (b) Seiko UC-2000 [12] (c) Casio Relógio Calculadora
[13].

No início dos anos 2000, a diminuição dos processadores e o barateamento dos componentes
eletrônicos possibilitou a criação de wearables mais potentes. A IBM idealizou o IBM WatchPad
ou Linux Watch, criado com o intuito de facilitar a vida de trabalhadores. O smartwatch tinha o
sistema operacional Linux e apresentava novidades como: acesso a agenda, display touchscreen,
leitor de digital e conexão Bluetooth para conectar-se à computadores. Infelizmente o IBM Wat-
chPad não chegou a ser vendido devido a restrições de tamanho e desempenho limitado [11, 14].
A Figura 2.2 mostra o modelo da IBM.

Figura 2.2: IBM WatchPad, ou Linux Watch. Adaptado de [11].
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Enquanto alguns smartwatches tentavam replicar funções dos computadores, uma nova ver-
tente de smartwatches especializados exclusivamente em monitoração cardíaca ganhavam noto-
riedade no mercado. Em particular, a partir dos anos 2000 os monitores cardíacos e as cintas
peitorais da empresa Polar destacaram-se no mercado brasileiro. Esses wearables inovaram ao
disponibilizar o monitoramento do desempenho cardíaco durante a execução das atividades físi-
cas e também o funcionamento cardíaco durante repouso. A figura 2.3 mostra alguns modelos de
smartwatches, cintas peitorais e os gráficos fornecidos pelo software da Polar.

Figura 2.3: Exemplos de Wearables focados em monitoração cardíaca: (a) Polar Vantage NV[15] (b) Polar FT1[16]
(c) Monitoração cardíaca em tempo real da Polar[17]

Posteriormente, em 2003, a marca Fossil anunciou o Palm Fossil Wrist PDA e este reunia
novas funções como o acesso à agenda pessoal eletrônica, contatos, bloco de notas e compromis-
sos pessoais, tudo isso sob um sistema proprietário intitulado como Palm OS [18]. Importante
ressaltar que todos os dispositivos a partir dos anos 2000 contavam com o display touchscreen.
Em 2004, a Microsoft adentrava o mercado com o Smart Personal Object Technology, ou SPOT.
Este smartwatch entregava informações de trânsito, previsão do tempo, notícias e acesso ao MSN
Messenger [18]. A Figura 2.4 apresenta os dois aparelhos.

Figura 2.4: Exemplos de smartwatches: (a) Palm Fossil Wrist PDA [18] (b) Microsoft SPOT [18].
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A partir de 2009, a Samsung busca revolucionar o mercado com o Samsung S9110, o primeiro
dispositivo de sua linha wearables [18]. Basicamente, o modelo entregava funções iguais a de
um smartphone da época, ou seja, realizava ligações, possuía microfone embutido, conexão blu-
etooth e tocador MP3. Vale destacar que apesar das inovações tecnológicas dos smartwatches, os
mesmos não foram tão populares em suas respectivas épocas uma vez que enfrentavam problemas
em relação à tamanho, consumo de bateria e desempenho, além do preço não acessível.

Por fim, em 2014, a Apple apresentou o seu primeiro smartwatch, o Apple Watch [18]. Com
novas funções e um novo sistema operacional, watchOS, oferecendo um sistema intuitivo, rápido
e simples. Além de ofertar sensores voltados para a saúde como sensores de frequência cardíacas,
pedômetro e acelerômetro, todos integrados em um software de saúde [19]. As figuras 2.5 (a) e
(b) ilustram respectivamente os aparelhos da Samsung, S9110, e o Apple Watch.

Figura 2.5: Exemplos de Smartwatches e Smartbands mais recentes: (a) Samsung S9110 [18] (b) Apple Watch 1 [18].

Desde então, o mercado dos smartwatches passa a se popularizar ainda mais, não somente com
Smartwatches, mas também com Smartbands, pulseiras inteligentes focadas em monitoração das
atividades físicas e saúde por meio de sensores e softwares de saúde. Há grandes marcas no
mercado como a FitBit, da Google, Garmin e Xiaomi. A Figura 2.6 mostra alguns exemplos de
smartbands disponíveis no mercado.

Figura 2.6: Exemplos de Smartbands atuais: (a) Garmin Vivosmart 4 [20] (b) FitBit Inspire 2 [21] (c) Xiaomi Mi
Band 6 [22].
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2.1.2 Sensores e Dados

Em consequência do desenvolvimento acelerado da tecnologia, os sensores estão ainda me-
nores, mais accessíveis e dispõem de alta precisão. Em razão disso, os wearables também apre-
sentam vários desses sensores, entre os mais conhecidos como o acelerômetro, termômetro, GPS,
sensor de luminosidade e monitores de frequência cardíaca (ECG são os monitores elétricos e
PPG os monitores ópticos). Algumas empresas estão investindo para que seus smartwatches te-
nham tecnologias que possibilitem monitores de glicose não invasivos, sem a necessidade do
sangue [23]. A Tabela 2.1 apresenta um resumo dos principais sensores e dados extraídos dos
mesmos.

Tabela 2.1: Sensores comuns e dados coletados.

Sensores Dados coletados

Acelerômetro/Giroscópio
- Passos e distância percorrida (auxílio do GPS);
- Nível de intensidade de atividade física;
- Consumo energético durante exercícios (bicicleta, natação, corrida)

GPS - Localização em tempo real

Monitor Cardíaco Elétrico (ECG)
- Frequência e eficiência cardíaca;
- Fase e Padrão do sono;
- Atividade elétrica cardíaca (Eletrocardiograma)

Monitores Cardíaco Óptico (PPG)
- Frequência e eficiência cardíaca;
- Fase e padrão do sono;
- Nível de oxigenação no sangue;

Termômetro
- Temperatura da pele;
- Saúde do sistema imunológico;

Com o auxílio desses sensores, pode-se inferir dados de extrema relevância como frequên-
cia cardíaca, frequência cardíaca em repouso, eletrocardiograma simplificado, monitoração ou
qualidade do sono. As informações provenientes desses dados são de interesse de diversos públi-
cos, desde jovens que buscam medir a sua evolução e desempenho físico com base na frequência
cardíaca, oxigenação no sangue, passos ou quilômetros percorridos até idosos que desejam mo-
nitorar o nível de glicose no sangue de maneira não invasiva, acompanhar a qualidade do sono e,
se necessário, alertar a emergência de eventuais quedas. A figura 2.7 ilustra a tendência mundial
do mercado de smartwatches [24]. Em contrapartida a Tabela 2.2 expõe um comparativo entre
os smartwatches mais populares do mercado brasileiro, seus respectivos sensores e as médias dos
preços, coletados no dia 27/09/2021 [25, 26].
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Figura 2.7: Relação de smartwatches mais vendidos no mercado em 2019-2020. Adaptado de [24].

Tabela 2.2: Smartwatches mais populares e seus respectivos sensores

Empresa Modelo Preço Estimado Sensores disponíveis

- Apple R$ 2.599,00 - Apple Watch Series 3

- Sensor cardíaco óptico (PPG);
- GPS integrado;
- Acelerômetro e Giroscópio;
- Altímetro barométrico;
- Sensor de luminosidade;

- Huawei R$ 1.499,00 - Huawei Watch GT 2

- Sensor cardíaco óptico (PPG);
- GPS integrado;
- Acelerômetro e Giroscópio;
- Oxímetro;
- Sensor de luminosidade;

- Samsung R$ 809,10 - Galaxy Watch Active 2

- Sensor cardíaco elétrico (ECG) e
Eletrocardiograma;
- GPS integrado;
- Acelerômetro e giroscópio;
- Barômetro;
- Sensor de luminosidade

- Amazfit R$ 998,00 - Amazfit GTR

- Sensor cardíaco óptico (PPG);
- GPS integrado;
- Acelerômetro e giroscópio;
- Oxímetro;
- Sensor de Luminosidade
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Dos sensores discorridos até o momento, os monitores de frequência cardíaca são fundamen-
tais uma vez que não é mais necessário ir, exclusivamente, ao hospital para obter informações
referente à frequência cardíaca. Atualmente já é possível obter eletrocardiogramas simplificados
por meio de smartwatches com o auxílio dos sensores e softwares integrados. O próximo tópico
abordará com mais detalhes os tipos de sensores e as diferenças entre eles.

2.2 MONITORES CARDÍACOS

Monitores cardíacos são equipamentos capazes de ajudar na qualidade de vida além do âm-
bito hospitalar e servem basicamente para acompanhar os batimentos cardíacos, com utilizações
em atividades médicas e esportivas. As próximas seções abordarão dados históricos e conceitos
relacionados à compreensão dessa tecnologia.

2.2.1 Contexto histórico

O primeiro monitor cardíaco foi criado em 1902 pelo holandês Willem Einthoven. O eletro-
cardiograma fazia uso de um galvanômetro de corda, um instrumento capaz de medir correntes
elétricas de baixa intensidade [27]. O dispositivo consegue identificar a diferença de potencial
cardíaco, ainda que a corrente seja muito fraca, para produzir um eletrocardiograma fidedigno,
sem a necessidade de correção matemática. Entretanto não era tão prático executar o exame, uma
vez que fios eram conectados às mãos e pés do indivíduo, dentro de um balde com uma solução de
eletrólitos, além disso a máquina pesava por volta de 270 quilos, ocupava dois aposentos e neces-
sitava de cinco pessoas especializadas para operar a máquina, restringindo o acesso a informações
cardiovasculares ao público [28].

Figura 2.8: O primeiro eletrocardiograma elétrico. Adaptado de [29].
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Apesar das condições e requisitos, a inovação do eletrocardiograma providenciou conheci-
mento mais amplo acerca da estrutura, funcionamento e das doenças do coração humano. Con-
forme a cardiologia evoluía, melhoramentos foram feitos para tornar o exame e as informações
mais práticas, de tal forma que o monitoramento pudesse ser realizado de forma contínua e sem a
dependência dos hospitais [29].

A partir da década de 1960, o monitoramento eletrocardiográfico ambulatorial, conhecido
como holter, recebeu bastante destaque pois possibilitava o monitoramento cardíaco contínuo
por 24, até 48 horas, não invasivo e prático visto que não era mais necessário ficar no hospital
preso ao eletrocardiograma [30]. Os elétrodos são presos ao peito e esses são ligados ao holter
por fios, uma vez que o monitor e os elétrodos estão instalados adequadamente, o paciente está
liberado para fazer suas atividades rotineiras. As aplicações dessa tecnologia são diversas, como:
análise de marca-passos, variação de frequência cardíaca, efeito de medicamentos antiarrítmicos
e diagnósticos de arritmias [30].

Figura 2.9: Exemplo de caso do Holter. Adaptado de [31].

Posteriormente, em 1982 a empresa finlandesa Polar Electro disponibilizou o primeiro mo-
nitor cardíaco portátil sem fio, inovando a área dos monitores cardíacos ao disponibilizar um
monitor cardíaco constante, não invasivo, monitorando o desempenho cardíaco durante as ati-
vidades físicas, durante o repouso e o sono, sem preocupações [32]. A partir desse ponto, a
tecnologia progrediu cada vez mais, os dispositivos tornaram-se mais leves, compactos e com
o processamento mais potente, proporcionando um ambiente com dados e sensores mais preci-
sos, até a criação do um monitor cardíaco que faz uso de leituras ópticas na pele, no lugar dos
tradicionais elétrodos.
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Atualmente há duas grandes classes de monitores cardíacos: os sensores ECG ou EKG, co-
nhecidos também como Eletrocardiogramas, e os sensores PPG, ou fotopletismografia (do inglês
photoplethysmograph). Ambos são utilizados em wearables como smartwatches e smartbands.

2.2.2 Eletrocardiograma (ECG)

O monitor ECG, conforme já explicado anteriormente, funciona com o auxílio de elétrodos
(pequenos discos metálicos) em contato direto com a pele. Esses elétrodos capturam os impulsos
elétricos que são emitidos durante o ciclo cardíaco, ou seja, durante a entrada e saída de sangue
no coração [33]. Os impulsos são registados e o padrão que representa a atividade eléctrica do
coração é produzida. A princípio, os wearables utilizam mais os monitores PPG, o ECG é mais
encontrado em cintas peitorais pois os elétrodos que estão nas faixas ficam mais próximos do
coração, aumentando a precisão do eletrocardiograma. A Figura 2.10 mostra um exemplo do
ECG.

Figura 2.10: Exemplo de monitor ECG. Adaptado de [34].

Ainda existem obstáculos a serem superados pela tecnologia ECG. Esses obstáculos são rela-
cionados à anatomia particular de cada indivíduo. A localização, tamanho e gordura corporal do
coração podem afetar as medições dos impulsos elétricos, além disso, a localização dos elétrodos
em relação à posição do coração [35].

2.2.3 Fotopletismografia (PPG)

O monitor PPG faz uso de sensores ópticos para obter a frequência cardíaca. Esses sensores
também conseguem inferir a taxa respiratória, pressão sanguínea e o nível de oxigenação no
sangue [36]. Para adquirir esses dados, o PPG faz uso de um emissor óptico, normalmente de
LED, um fotodetector, um acelerômetro e algoritmos para realizar todo o cálculo matemático
[36]. A Figura 2.11 mostra um exemplo do PPG.
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Figura 2.11: Exemplo de monitor PPG. Adaptado de [37].

O processo inicia a partir do momento em que o emissor óptico transmite ondas de luz para a
pele e, em seguida, o fotodetector faz a captura da luz refletida e traduz o sinal em códigos binários
para que sejam posteriormente calculados, o acelerômetro mede o movimento dessas ondas de luz
e é utilizado em combinação com o sinal produzido pelo fotodetector, gerando duas entradas para
o algoritmo. Por fim, o algoritmo processa os sinais recebidos e obtém a frequência cardíaca e
outros dados biomédicos úteis já citados. A Figura 2.12 mostra possíveis dados extraídos por
meio do sinal PPG.

Figura 2.12: Sinal simplificado do PPG e dados inferidos. Adaptado de [36]
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O PPG apresenta dois modos de operação, o modo transmissão e o modo reflexão. No modo
transmissão, o transmissor óptico e o fotodetector ficam em lados opostos da pele, o fotodetector
captura a onda que é transmitida pela pele, comumente utilizado na ponta do dedos ou nos lóbulos
da orelha. Em contrapartida, o modo reflexão opera com o transmissor óptico e o fotodetector no
mesmo lado da pele, com o fotodetector captando a onda que foi refletida pela pele [38]. A Figura
2.13 mostra os modos de operação do PPG. Informações mais detalhadas sobre o funcionamento
dos monitores cardíacos óptico podem ser encontradas em [38, 39].

Figura 2.13: Modos de operação do monitor PPG: (a) modo de transmissão (b) modo de reflexão. Adaptado de [38]

A tecnologia PPG possui alguns desafios na área de medição dos dados como: distinguir o
sinal biométrico do ruído branco, produzidos por pelos, tendões e contrações musculares; tons
mais escuros de pele e tatuagens absorvem mais a luz do sensor ao invés de refletir, tornando
a leitura e tradução do sinal mais complexa. Durante o lançamento do Apple Watch, usuários
reclamaram sobre leituras imprecisas sob tatuagens [40]. No que diz respeito à acurácia dos dados
coletados pelo PPG em comparação com o ECG, estudos já conseguem demonstrar que não há
diferença significativa entre as duas tecnologias, ambas permaneceram coesas com as medições
cardíacas [41, 42].

2.3 RESTING HEART RATE (RHR)

A frequência cardíaca em repouso (Resting Heart Rate - RHR) é uma das mais simples variá-
veis cardiovasculares. Ela mede a frequência cardíaca do indivíduo quando não há esforço físico
(em repouso).

É um parâmetro de fácil medida e pode ser coletado tanto em ambientes clínicos, quanto em
ambientes domésticos [43]. A faixa de valores RHR considerados normais é entre 60 a 100 ba-
timentos por minuto (bpm, do inglês beats per minute) e serve como indicador tanto de aptidão
física quanto de saúde em geral. Ao longo das últimas seis décadas, estudos evidenciam que o
RHR é utilizado para indicar hipertensão, doenças arteriais coronarianas, doenças cardiovascula-
res e o aumento do risco de mortalidade por ataques cardíacos [43].
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Alguns fatores podem afetar o RHR como: idade; sexo; temperatura do ar; efeitos de me-
dicação; e aptidão física. Um atleta pode ter um RHR de 40 bpm, apontando um coração com
músculos mais fortes e que podem bombear sangue de forma mais eficiente [44]. Dados recentes
também apontam que frequências cardíacas elevadas, obtidas por meio de smartwatches, podem
ser consumidos em estudos epidemiológicos para rastrear a propagação de vírus respiratórios
[45]. Em particular, novos estudos estão surgindo com o intuito de fornecer diagnósticos pré-
sintomáticos para casos de COVID-19 por meio de análises estatísticas do RHR em uma janela
de tempo [46].

No que tange à acurácia destes sensores, existem estudos comparando diversos smartwatches
populares, como o Apple Watch, FitBit, Mi Band com dispositivos já consolidados no mercado,
como o transmissor cardíaco H7, da marca Polar [47], mostrando uma diferença mínima en-
tre o transmissor, com o erro na ordem de grandeza de 0.09 bpm entre o sensores ópticos dos
smartwatches em comparação com os sensores dos transmissores com eletrodos dos transmisso-
res cardíacos [48].

2.4 WEARABLES NA SAÚDE

Existe um consenso de que os wearables, no geral, são adquiridos majoritariamente por indiví-
duos que desejam monitorar e acompanhar a evolução do estilo de vida saudável [49]. Entretanto,
pode-se observar o impacto e a revolução na área da biomedicina causado por esses aparelhos,
fornecendo monitoração contínua e em tempo real do estado de saúde dos pacientes fora das
clínicas.

Além de medirem batimentos cardíacos, calorias consumidas e qualidade do sono, contri-
buindo para um estilo de vida saudável, estes dispositivos também já possuem a capacidade para
identificar algumas doenças e comorbidades como: sintomas de depressão, fazendo uso de da-
dos referentes à quantidades de conversas e batimentos cardíacos [50]; esforço e desempenho
durante a prática de atividade física; obesidade, por meio da análise do pedômetro e histórico de
atividades físicas [51];

Há diversos casos em que indivíduos sofreram quedas, desmaios ou paradas cardiorrespira-
tórias e os wearables dispararam alarmes para as autoridades a tempo [52, 53, 54, 55], ou que
o seu RHR estava em 210 bpm e ao chegar em um hospital, descobrir que estava com fibrilação
arterial [54] (arritmia cardíaca, acelerando os batimentos cardíacos e de forma irregular, mais in-
formações podem ser consultadas em [56]). Além de salvar vidas, já existem estudos indicando
de que a tecnologia adotada em alguns wearables já fornece dados tão precisos quanto aparelhos
em hospitais [57].

As marcas de smartwatches têm desenvolvido aplicativos que colaboram na coleta de dados
úteis para muitas pesquisas médicas, entre elas a Doença de Lyme [58], Doença de Parkinson
[59], diabetes, asma e doenças cardiovasculares [60].

16



Posto isto, é possível discorrer a respeito da utilização de smartwatches para monitoramento
e prevenção a respeito do COVID-19, dado que é uma doença cardiorrespiratória e já é possível
encontrar estudos indicando um pré-diagnóstico dessas doenças.

2.4.1 Relação dos Smartwatches no COVID-19

Na conjuntura internacional, o início de 2020 foi marcado por um surto causado por uma
variação do coronavírus, cujo primeiro caso foi anunciado em dezembro de 2019 na China. Em
pouco tempo, o vírus se espalhou mundialmente,fazendo com que a Organização Mundial da
Saúde (OMS) declarasse situação de emergência em saúde pública de interesse internacional e
dando início a uma pandemia global [61].

A doença causada pelo coronavírus (COVID-19) é conhecida por causar insuficiência res-
piratória aguda com alterações cardiopulmonares não totalmente esclarecidas, fazendo com que
muitos pacientes se encontrem em estado grave e acabem necessitando de oxigenoterapia e su-
porte respiratório [62]. Além disso, a doença possui uma alta infectividade, o que gerou um
grande desafio para os diversos sistemas de saúde.

Na corrida contra o tempo para combater a alta disseminação do vírus, a comunidade cientí-
fica voltou seus esforços em busca de soluções e estratégias [63]. Grande parte desses esforços
se deram na realização de testes diagnósticos e detecção rápida. Entende-se que com o rápido
diagnóstico da doença, mais fácil fica de controlar sua transmissão, pois o doente passará por
uma fase de isolamento social, tomando os cuidados necessários para sua recuperação.

No início da pandemia os gastos com os testes eram altos e com o tempo buscou-se encontrar
formas de auxiliar no precoce diagnóstico da doença. É nesse sentido que alguns pesquisadores
passaram a ver nos dispositivos de smartwatches uma possibilidade de auxiliar no diagnóstico
precoce e de baixo custo do COVID-19 [64].

Entende-se que as alterações que o vírus pode causar no corpo humano envolvem a altera-
ção na frequência cardíaca, uma vez que afeta a parte respiratória. Conforme supracitado, os
smartwatches têm tido um relevante papel na detecção precoce de diagnóstico de doenças vi-
rais respiratórias, tendo em vista que conseguem coletar dados referentes a frequência cardíaca e
temperatura da pele [64].

Sendo assim, dado o crescente uso dos wearables contendo sensores de alta precisão, conclui-
se que estes aparelhos possuem um potencial amplo na luta contra o COVID-19, auxiliando nos
diagnósticos iniciais. Apesar dos esforços e das evoluções para diagnosticar o vírus, ainda se faz
necessário uma melhora substancial na área, por exemplo, o teste PCR requer 3 dias para obter
um resultado confiável [65].
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2.5 CONCLUSÕES ACERCA DO CAPÍTULO

Este capítulo estabeleceu o ferramental teórico necessário para a compreensão e contextua-
lização do tema. Foi abordado desde o início do wearables e monitores cardíacos, com ênfase
nos smartwatches e smartbands, até o RHR e atuação dos wearables na saúde. O próximo capí-
tulo apresentará um catálogo dos estudos e artigos correntes sobre o uso de smartwatches na área
médica.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo serão apresentados estudos que tiveram como metodologia o levantamento de
pesquisas sobre smartwatches e a área da saúde. Isso se fez necessário para visualizar quais os
andamentos das pesquisas sobre esses dispositivos e o quanto os mesmos tem sido importante
para a saúde do usuário.

3.1 SMARTWATCHES NA MEDICINA

Estudos indicam que os smartwatches possuem uma grande capacidade de auxiliar na área da
saúde, pois tais aparelhos utilizam sensores que coletam dados diários de atividades cotidianas
que auxiliam na prevenção de doenças. Reeder, B. et al. [2] descreve que esses estudos ainda
estão no seu momento inicial e necessitam ser mais aprofundados.

Ainda de acordo Reeder, B. et al. [2], há duas áreas em que os smartwatches podem ser
utilizados como uma forma de prevenção e detecção de doenças, são elas: área cerebral neural
e cardíaca. O sucesso desses aparelhos nas áreas mencionadas ocorre devido à grande expansão
desses dispositivos no mercado, somente em 2018 foram registradas 214 milhões de unidades
vendidas. Além de utilizarem constantemente dados relativos à saúde, possuem a capacidade
de se integrar facilmente com os demais dispositivos da chamada "Internet Das Coisas", IOT
(Internet Of Things).

Reeder, B. et al. [2] realizou um levantamento de estudos sobre os relógios inteligentes utili-
zados na medicina. Os resultados foram divididos em algumas categorias, como: pesquisadores,
nome do trabalho, tipos de smartwatches, modelos, foco do estudo, ferramentas e participantes.
Foi constatado que 88% dos estudos analisados tinham foco no paciente. Tais estudos se con-
centram em monitoramento de atividades dos usuários, monitoramento de frequência cardíaca,
adesão à terapia da fala, auto gerenciamento de diabetes e detecções de convulsões.

Nos estudos levantados, constataram a presença de nove diferentes modelos de smartwatches
comerciais utilizados nas pesquisas, sendo eles: Asus Zen watch, Basis Peak, LG G watch R,
Motorola 360, Pebble Classic, Samsung Galaxy Gear, Samsung Gear S e Z1 Android watch-
phone. Segundo os Reeder et al. [2], dos nove relógios mencionados, somente os Basis PEak,
Pebble Classic e o SmartMonitor SmartWatch não utilizam o sistema operacional Android. Vale
realçar que todos os smartwatches necessitam de emparelhamento com smartphones, tablet ou
dispositivos IoT para a funcionalidade completa.
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Posteriormente foi realizada uma listagem de sensores, sendo eles: Acelerômetro, Giroscó-
pios, Microphones, Sensores ópticos, Sensores de Contato, Sensores de luminosidades, Sinal de
Wi-Fi. É importante ressaltar que o levantamento no artigo fez uso apenas dos dispositivos que
utilizam o sistema operacional Android, pois não conseguiram respostas dos estudos que envol-
viam o Apple Watch.

Em suma, Reeder et al. [2] constatou que os smartwatches comerciais passaram a ter grande
relevância na área da saúde. Concluíram também que futuramente a tecnologia para saúde e bem-
estar exigirá que os dados coletados pelos sensores dos smartwatches sejam integrados a outras
fontes de informação.

Lu, T.C. et al. [66] relata outro levantamento de estudos que também envolviam os smartwat-
ches e a medicina. Com base na revisão bibliográfica, percebe-se que a maior parte das pesquisas
utilizaram como fundamento dispositivos com o sistema operacional Android.

O estudo mostra que Microsoft Kinect foi utilizados em conjunto com os smartwatches na
monitoração de idosos. A princípio, o Microsoft Kinect foi desenvolvido para fins de jogos, no
entanto, os desenvolvedores identificaram que a câmera com sensor de movimento teria potencial
para aplicações na área da saúde, pois possuem capacidade de rastrear movimentos em espaço
tridimensional (3D). Lu, T.C. et al. [66] elenca vários estudos que utilizam o Kinect para auxiliar
no diagnóstico ou monitoramento da doença de Parkinson e outras doenças de movimento.

Ainda de acordo com Lu, T.C. et al. [66], percebe-se que muitos aplicativos de cuidados
com a saúde estão sendo desenvolvidos utilizando smartwatches com foco no monitoramento
de saúde ou em casas inteligentes pensadas para idosos. O motivo dessa crescente, conforme o
artigo, vem do fato de que tanto a população mundial, quanto a população dos Estados Unidos,
vem envelhecendo nas últimas décadas. Sendo assim, observou-se que muitos aplicativos de
saúde têm sido usados na prevenção de quedas, gerenciamento de doenças crônicas e gestão de
medicamentos para idosos.

Outro tipo de categoria identificada no levantamento dos estudos é de pacientes com doenças
neurológicas, como Parkinson, Alzheimer e Epilepsia [66]. Pesquisadores têm buscado monitorar
o feedback de atividades durante a reabilitação de AVC e atividades de pessoas com problemas
motores. É importante ressaltar que apesar do uso de smartwatches para detectar convulsões ter
sido um sucesso em testes laboratoriais, observou-se ser necessário um maior aprofundamento e
desenvolvimento dos aplicativos para vida cotidiana.
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Continuando a análise das pesquisas levantadas, os autores encontraram mais artigos que
possuíam como objetivo auxiliar pacientes com paradas cardíacas fora do hospital, permitindo
que espectadores não treinados em manobras de ressuscitamento pudessem realizar tal ação de
forma correta em caso de emergências. Utilizando o acelerômetro do smartwatch, um software
de RCP (Ressuscitação Cardiopulmonar) foi desenvolvido para fornecer um feedback em tempo
real durante a compressão torácica, utilizando três funcionalidades: frequência, profundidade e
contagem. Por fim Lu, TC. et al. [66] demonstram que para que as tecnologias assistivas se-
jam implementadas com sucesso é necessário haver um equilíbrio entre o design do relógio e a
experiência do usuário, pois os relógios possuem um tamanho pequeno de tela.

3.2 DETECÇÃO DE DOENÇAS

O trabalho de DöRR, M. et al. [67] trata da utilização do smartwatches para detecção de
disfunções cardíacas como fibrilação cardíaca. Tal doença trata-se de um tipo de arritmia cardíaca
com características muito específicas e que atinge 2 a 4% da população mundial. Entretanto, a
sua taxa de mortalidade em adultos é alta e existem dificuldades de para realizar o diagnóstico,
pois muitas vezes o indivíduo não apresenta sintomas do problema. Sendo assim, quanto mais
precoce é o diagnóstico do problema cardíaco menor a chance do indivíduo vir a ter um AVC ou
mesmo ir a óbito. Por se tratar de uma problema silencioso, para se ter o diagnóstico da fibrilação
atrial é necessário o monitoramento cardíaco durante um exame físico do paciente.

Dada a crescente dos smartwatches e a precisão dos sensores cardíacos, DöRR, M. et al. [67]
optaram por fazer um comparativo entre os ECG e o PPG para a detecção de fibrilação cardíaca.
O artigo conclui que o PPG é tão preciso quanto o ECG e que utilizando monitoração em tempo
real dos smartwatches, é possível fazer o diagnóstico precoce da doença, o que levará o indivíduo
a procurar um médico para mais exames e diagnósticos.

Xiao, Li. et al. [68] abordam em suas pesquisas o uso de smartwatches para monitoramento
de mudanças fisiológicas do indivíduo durante suas atividades cotidianas para pré-diagnósticos e
estudos de doenças.

Neste artigo, foram utilizadas 250.000 medições diárias em até 43 indivíduos e constaram
diferenças fisiológicas que podem indicar possíveis doenças. Utilizando as informações dos sen-
sores junto a opinião médica, foi possível observar duas coisas: primeiros sinais da doença de
Lyme e doenças inflamatórias. Xiao, Li. et al. [68] ainda colocam que com tais informações foi
possível realizar um parâmetro de normalidade fisiológica, o que faz com que qualquer alteração
fora desse parâmetro possa indicar alguma anormalidade. É importante ressaltar que, para che-
gar nesse parâmetro de normalidade, os autores levaram em consideração mudanças de altitude,
quando o usuário pega um avião e também questões como cansaço físico e estresse.
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Por fim, pode-se concluir no artigo que os smartwatches possuem poderosos sensores para
monitorar atividades pessoais e fisiológicas que auxiliam no cuidado à saúde de forma mais ver-
sátil e com menor custo.

3.2.1 Detecção do COVID-19

Seguindo as análises bibliográficas, encontrou-se estudos referentes à utilização de smartwat-
ches para auxiliar na detecção do COVID-19. Dada a pandemia global do Coronavírus e a difi-
culdade de diagnosticar a doença, a tecnologia passa a ser um aliado na identificação da doença e
nos primeiros cuidados que o indivíduo deve ter para que não contamine outras pessoas.

Wong, C.K. et al. [69] colocam que com os avanços dos biossensores foi possível monitorar
continuamente os sintomas causados pela doença do COVID-19. Uma das precauções tomadas
para a não disseminação do COVID-19 é a quarentena. Nela, o indivíduo se isola de outros e
assim não causa a contaminação de outras pessoas. Muitos países adotaram tal medida, que trata-
se de uma recomendação da Organização Mundial de Saúde - OMS [70]. Durante a quarentena
um indivíduo contaminado deve fazer o monitoramento de seus sintomas, até por motivos de não
ser surpreendido por um avanço da doença que pode levá-lo a óbito.

Wong, C.K. et al. [69] ressaltam que este monitoramento é altamente dependente da auto-
disciplina do individuo e que muitas vezes os pacientes não levam a rigor o monitoramento dos
sintomas. A medição de temperatura, sozinha, não é o suficiente para monitorar o avanço da in-
fecção. Conforme os estudos realizados, muitos indivíduos passaram a ter febre apenas na metade
do período de incubação da doença. Sendo assim, outras alterações fisiológicas foram considera-
das nos estudos feitos pelos autores, como frequência cardíaca, frequência respiratória, saturação
de oxigênio e transpiração.

Wong, C.K. et al. [69] informam que tais medições são difíceis sem um treinamento médico
e é por isso que a utilização de biossensores tem sido de grande importância para essa questão.
Portanto, o avanço dos estudos dos biossensores será de grande apoio para área da saúde, ainda
mais no que diz respeito a doença do COVID-19.

Quer, G. et al. [46] fazem um estudo de caso sobre a detecção do COVID-19 por meio
de SmartWatches e smartbands. O artigo relata que foi conduzido um estudo durante Março
até Julho de 2020 com o intuito de detectar a infecção do vírus. Para isto, dados de 30.529
participantes, residentes nos Estados Unidos, foram coletados por meio dos seus smartwatches
e smartbands. 3.811 Voluntários também preencheram um diário informando os sintomas e 333
desses participantes reportaram testes positivos para a doença.
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Para cada participante eram coletadas as medidas de RHR, a quantidade de passos e de sono
em dois intervalos: uma janela de 7 a 21 dias antes dos sintomas; uma janela de 7 dias depois dos
sintomas chamada de "intervalo de teste". Uma vez que os dados foram coletados, uma análise é
feita a partir da diferença dos RHR máximos e da diferença entre as médias dos passos e da quan-
tidade de sono. Após a análise, os dados passavam por um tratamento estatístico que é utilizado
para classificar se o paciente é positivo ou negativo para COVID-19. Quando os dados da classifi-
cação foram comparados com os dados do diário, Quer, G. et al. [46] observaram uma acurácia de
80% e concluem que os smartwatches e smartbands são capazes de melhorar significativamente
a distinção entre indivíduos sintomáticos com e sem um diagnóstico de COVID-19.

Já Zhu, T. et al. [64] realizou um estudo semelhante ao Quer, G. et al. [46], porém com uma
amostra menor. O experimento utilizou um banco de dados que abrangia dados de 5.262 partici-
pantes, residentes nos Estados Unidos, coletados durante Fevereiro até Julho de 2020. Os dados
foram coletados por meio dos seus smartwatches e smartbands. A mesma abordagem utilizada
em Quer, G. et al.[46] para os dados e a análise foram utilizadas. Apenas 114 participantes foram
diagnosticados com COVID-19 e dentre eles, somente 47 preencheram o diário de sintomas. A
falta de regularidade dos usuários ao utilizar os dispositivos e preenchimento do diário de sinto-
mas prejudica o experimento porque gera uma deficiência de dados relevantes. Apesar da falta
de dados, Zhu, T. et al.[64] concluem que a detecção ainda não está no ápice da sofisticação, mas
sugerem que um dia os smartwatches e smartbands poderão alertar possível infecção antes que
haja aparecimento de sintomas.

Natarajan, A. et al. [71] conduziram um estudo que analisa a alteração dos sinais fisiológicos
(RHR, taxa de respiração e variação da frequência cardíaca - HRV) associados à COVID-19, me-
didos por smartwatches e smartbands. Neste artigo, é considerada a correlação entre as mudanças
nos sinais fisiológicos relacionados à frequência respiratória, frequência cardíaca, presença cor-
respondente de doenças avaliadas tanto através de testes laboratoriais confirmados e sintomas
auto-relatados durante o curso temporal da doença. Dados de 2.745 voluntários foram coletados
durante Maio até Setembro de 2020, consistindo em testes PCR positivos realizados durante o
intervalo e dados cardíacos obtidos por smartwatches FitBit.

Natarajan, A. et al. [71] então treinaram uma rede neural convolucional para prever a doença.
O resultado para a predição baseada nos sintomas relatados pelos voluntários apresentou uma
acurácia de 82%, enquanto o resultado para os sinais fisiológicos apresentou uma acurácia de
77%. Sendo assim, pode-se concluir novamente que a precisão dos dados obtidos por smartwat-
ches e smartbands é elevada. A medição dessas métricas, tomadas em conjunto com diagnósticos
de base molecular, pode levar a uma melhor detecção precoce e monitoramento da COVID-19.
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Por fim, MISHRA, T. et al. [4] comprovam que os dados biológicos dos smartwatches podem
ser utilizados para a detecção pré-sintomática do COVID-19. O experimento utilizou um banco
de dados que abrangia dados de 5.262 participantes, residentes nos Estados Unidos, coletados
durante Fevereiro até Junho de 2020. Da amostra inicial, 32 indivíduos testaram positivo para
COVID-19 e constataram que 26 desses indivíduos apresentaram alterações na frequência car-
díaca, número de passos diário ou tempo de sono. Então, MISHRA, T. et al. [4] implementaram
um algoritmo que consome as métricas fisiológicas para alertar irregularidades no RHR e atesta-
ram que 63% dos casos COVID-19 poderiam ter sido detectados antes do início dos sintomas em
tempo real por meio de um sistema de alerta de dois níveis baseado na ocorrência de elevações
extremas RHR.

3.3 SÍNTESE

Com esse levantamento de estudos sobre a tecnologia de biossensores utilizados em wearables
foi possível observar que cada vez mais a tecnologia tem avançado para dentro da área da saúde. O
mais interessante é que progressivamente o indivíduo passa a ter um certo controle de sua saúde e
ainda a baixo custo, como com a utilização de smartwatches, smartphones e demais equipamentos
tecnológicos. A Tabela 3.1 apresenta um catálogo simplificado dos estudos apresentados, com as
seguintes informações:

• Autores;

• Ano

• Smartwatch/Sensor utilizado;

• Qual doença/foi observada;

• Dados Consumidos;

• Código / banco de dados, disponíveis publicamente;
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Tabela 3.1: Catálogo dos artigos

Autor Ano Área observada Smartwatches/Sensor Dados Consumidos Banco de dados ou
Código públicos

Reeder, B. et al. [2] 2016
Diabetes;

convulsões

Asus Zen watch;
Basis Peak

LG G watch R
Motorola 360
Pebble Classic

Samsung Galaxy Gear
Samsung Gear S

RHR;
Quantidade de sono e passos;

Temperatura da pele;
Não disponível

Lu, T.C. et al. [66] 2016

Parkinson;
Alzheimer;

AVC;
Monitoração de idosos

Fitbit;
Microsoft Kinnect

RHR;
Quantidade de sono e passos;

Não disponível

DöRR, M. et al. [67] 2019 Fibrilação cardíaca
Gear Fit 2;

AliveCor Kardia;
RHR Não disponível

Xiao, Li. et al. [68] 2017
Doença de Lyme;

Doenças inflamatórias;

Sensor cardíaco PPG;
Sensor de temperatura;

Monitor de glicose;

RHR;
Oxigenação do sangue;

Quantidade de sono e passos;
Temperatura da pele;
Glicose no sangue;

Não disponível

Wong, C.K. et al. [69] 2020 COVID-19 Biovitals Sentinel platform
RHR

Temperatura da pele;
Não disponível

Quer, G. et al. [46] 2021 COVID-19 FitBit

RHR;
HVR;

Temperatura da pele;
Quantidade de sono e passos;

Não disponível

Zhu, T. et al. [64] 2020 COVID-19 FitBit

RHR;
HVR;

Temperatura da pele;
Quantidade de sono e passos;

Não disponível

Natarajan, A. et al. [71] 2020 COVID-19 FitBit

RHR;
HVR;

Temperatura da pele;
Quantidade de sono e passos;

Não disponível

MISHRA, T. et al. [4] 2020 COVID-19 FitBit
RHR;

Quantidade de sono e passos;
Disponível em [4]

3.4 CONCLUSÕES ACERCA DO CAPÍTULO

Este capítulo reuniu e sintetizou uma série de estudos sobre o uso de smartwatches na área
médica. O texto faz um compilado de informações sobre os autores, ano dos artigos, áreas de
atuação dentro da saúde, smartwatches utilizados, dados biométricos utilizados em cada pesquisa
e disponibilidade dos dados consumidos. Por fim, uma tabela contendo todas as informações
apresentadas, de maneira sucinta, é disponibilizada. O próximo capítulo descreve a metodologia
utilizada no trabalho.
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4 METODOLOGIA

Neste capítulo serão descritos os dados utilizados, as etapas de processamento aplicadas, bem
como todas as especificidades do problema a ser analisado. É importante ressaltar que o ob-
jetivo deste trabalho é replicar e compreender os resultados do algoritmo encontrado no artigo
"Pre-symptomatic detection of COVID-19 from smartwatch data" [4]. O artigo em questão foi
escolhido como base pois é o único que disponibiliza para uso um banco de dados contendo as
informações fisiológicas, anonimizadas, dos voluntários. Além disso, é detalhada uma forma de
detectar a infecção do COVID-19 antes de aparecerem os sintomas.

O processamento de passos e frequência cardíaca são realizados caso a caso e consistem em
uma série de médias móveis aplicadas com o intuito de suavizar o sinal de RHR gerado. Parte-se
da premissa que a frequência cardíaca em repouso (RHR) do indivíduo tem o comportamento
estatístico de uma distribuição normal, e a partir disso são analisadas as amostras estatisticamente
associadas a outliers (valores discrepantes e fora da curva).

4.1 DELIMITAÇÃO DO ESCOPO

Esse trabalho tem o propósito de replicar o algoritmo criado por MISHRA, T. et al. [4] com
o intuito de compreender os impactos desses resultados para o diagnóstico do COVID-19. A fim
de atingir esse objetivo, foi criado um fluxograma de três etapas que englobam todo o processo.
A Figura 4.1 mostra o fluxograma do sistema.

Figura 4.1: Fluxograma do sistema

• Etapa 1: Obtenção do banco de dados

Esta etapa consiste em procurar um banco de dados contendo métricas coletadas pelos
smartwatches. Esses deverão ser de voluntários que participaram do experimento da de-
tecção do COVID-19. A princípio, estarão sem nenhum tratamento prévio, apenas dados
brutos.

• Etapa 2: Análise e compreensão dos dados

Nesta etapa, será realizada uma análise dos dados obtidos, como se comportam, se são
contínuos ou discretos no tempo.
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• Etapa 3: Implementação do algoritmo;

Por fim, será implementado o algoritmo que expõe os dados em formato gráfico, indicando a
frequência cardíaca, alerta de anomalias e as marcações temporais dos sintomas reportados
previamente. Cada etapa será descrita detalhadamente nas seções a seguir.

4.2 OBTENÇÃO DO BANCO DE DADOS

Para implementar o algoritmo é necessário um banco de dados que contenha grandes amos-
tras das informações sobre os batimentos cardíacos e passos dos voluntários, obtidos por meio
dos smartwatches. Além disso, também é necessário o diário dos sintomas reportados pelos in-
divíduos. Sendo assim, construir um banco de dados massivo contendo dados biométricos dos
voluntários demanda muito trabalho e ainda é preciso obter autorização de entidades médicas
para a utilização dos dados.

MISHRA, T. et al. [4] registraram sob o protocolo 55577, aprovado pela Universidade de Stan-
ford, uma amostra de 5.262 participantes residentes nos Estados Unidos para o estudo, dentre eles,
3.325 utilizavam smartwatches da empresa Fitbit. Os dados foram coletados durante o período
de Fevereiro a Junho de 2020. Posto que grande parte da amostra utilizava Fitbits, o estudo foi
direcionado para esses usuários. Desse modo, partindo da sub-amostra de 3.325 usuários, 114 in-
divíduos reportaram positivo a infecção do COVID-19, enquanto 47 reportaram outras infecções
respiratórias.

O banco de dados disponibilizado em MISHRA, T. et al. [4] contém as métricas biomédicas
coletadas pelos smartwatches e informações dos diários dos sintomas, como: datas dos sintomas;
data do diagnóstico positivo para COVID-19; gravidade da infecção e tipos de sintomas dos
indivíduos, referente aos pacientes que foram diagnosticados positivo para COVID-19, ou com
outras infecções respiratórias. É importante ressaltar que dentre essas 114, somente 32 indivíduos
possuem dados completos referentes às métricas biomédicas do Fitbit adjacentes ao diário de
sintomas. Também existem casos de indivíduos que não possuem informações no diário, ou
faltam medições após a infecção, sugerindo que alguns participantes não usam os dispositivos
quando estão doente.

Os dados disponíveis consistem em amostras de frequências cardíacas e quantidade de pas-
sos dos indivíduos. Essas informações precisam ser anonimizados para que não haja exposição
dos indivíduos. Portanto, ID‘s aleatórios foram gerados para cada paciente e as datas referentes
aos sintomas, batimentos cardíacos e passos foram modificadas para um ano/mês fictícios. Os
datasets (conjunto de dados em tradução livre) de frequência cardíaca e passos são armazena-
dos em arquivos .csv (do inglês "comma-separated-values"). Os arquivos são identificados por
ID_<metrica> utilizada e possuem três colunas: user, datetime e a métrica utilizada. As Figuras
4.2 e 4.3 mostram os padrões utilizados nos datasets.

• A coluna user apresenta o ID anonimizado do voluntário;
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• A coluna datetime mostra em que momento temporal da métrica foi coletada, no padrão:
"ano-mês-dia hora:minutos:segundos";

• Por fim a última coluna apresenta a métrica coletada, logo após a data de coleta.

Figura 4.2: Exemplo do dataset referente à frequência cardíaca.

Figura 4.3: Exemplo do dataset referente à quantidade de passos.

4.3 ANÁLISE E COMPREENSÃO DOS DADOS

Primeiramente foi realizada uma visualização nos datasets com o intuito de entender os dados.
A Figura 4.4 mostra a média das frequências cardíacas e de passos ao longo dos dias, também fo-
ram realizadas marcações que indicam dias dos sintomas, diagnóstico e recuperação da infecção.
Com isso é possível inferir que cada dataset grava a respectiva métrica por segundo, ao longo de
um intervalo variável de dias.
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Figura 4.4: Exemplo das médias de frequência cardíaca e passos ao longo do tempo. As marcações vermelhas, azuis
e verdes são, respectivamente: data de início dos sintomas; data do diagnóstico positivo para COVID-19; data de
recuperação da infecção

Posto isso, alguns parâmetros estatísticos foram gerados a fim de compreender o comporta-
mento dos dados. As Figuras 4.5 e 4.6 mostram esses parâmetros e a partir daí pode-se concluir
o seguinte:
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Figura 4.5: Exemplo de parâmetros estatísticos da frequência cardíaca.

Figura 4.6: Exemplo de parâmetros estatísticos da quantidade de passos.

• Nenhum dado dentro do dataset é contínuo, isto é, existem interrupções ao longo do tempo
na captura de informações fisiológicas;

• Existem valores zero dentro das métricas, indicando que não houve medição naquele ins-
tante, ou houve falha durante a medição;

• Pode-se observar pelos valores dos quartis que os batimentos estão concentrados na média
de 67,45 bpm;
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4.4 IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO

O algoritmo é composto de quatro estágios que, em síntese, consomem e fazem as análises
dos datasets, detectam as anomalias e informam caso haja grandes alterações nos valores de
RHR. Na primeira etapa uma limpeza inicial é realizada nos datasets para que posteriormente
seja realizado o cálculo do RHR. O RHR passará por duas etapas: pré-processamento e correção
sazonal. Uma vez que o RHR está processado e corrigido, o modelo de detecção de anomalias
online é treinado. Após o treinamento, o resultado da análise é exibida em formato gráfico,
com os valores normalizados de RHR, alertas de anomalias e marcações temporais dos sintomas
reportados previamente. A Figura 4.7 mostra o fluxograma das etapas descritas. As próximas
seções abordarão cada passo executado do algoritmo e a escolha da tecnologia para implementar
o algoritmo.

Figura 4.7: Fluxograma do algoritmo.

4.4.1 Escolha da Tecnologia

O algoritmo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programação Python por ser am-
plamente utilizada em processamento e análise de dados. A ferramenta apresenta uma série de
características desejáveis, entre elas:

• Linguagem de alto nível, com uma sintaxe elegante e simplificada. Também suporta orien-
tação a objetos, programação estruturada e funcional [72];

• Compatibilidade com diversas plataformas de sistemas operacionais [72];

• Várias bibliotecas disponíveis que contêm tipos de dados, funções, exceções e módulos,
aumentando a capacidade de executar as tarefas mais complexas. [73]

Para auxiliar na implementação do algoritmo, visualização dos dados e geração de gráficos,
as seguintes bibliotecas, já conhecidas pela sua eficiência, foram utilizadas:

1. Pandas: provê estruturas de dados simplificadas para facilitar a manipulação de datasets e
ferramentas de análise de dados [74];

2. Numpy: provê objetos em forma de array N-dimensional e funções que realizam operações
com tais objetos [75];

3. MatPlotLib: Uma biblioteca abrangente para criar visualizações estáticas animadas e inte-
rativas em Python [76];
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4. statsmodels: É uma biblioteca que fornece classes e funções para a estimativa de modelos
estatísticos, bem como para a realização de testes e exploração de dados estatísticos. [77];

5. Scikit-Learn: conjunto de ferramentas que implementam algoritmos de ML supervisionados
e não-supervisionados [78].

4.4.2 Limpeza dos dados e Cálculo do RHR

Nesta etapa, o algoritmo recebe os datasets dos batimentos cardíacos e dos passos, em seguida
é realizado uma manipulação dos datasets com o intuito de facilitar os cálculos. Primeiramente,
a coluna das datas são definidas como index, ou seja, uma coluna que não pode ser alterada, seus
valores serão imutáveis. Isso é feito para evitar que qualquer data seja perdida ou alterada. Em
seguida, a coluna referente ao ID é removida e os dois datasets são concatenados, formando um
dataset de três colunas: datas, frequência cardíaca e quantidade de passos.

Os outliers de frequência cardíaca acima de 200 bpm e abaixo de 30 bpm são removidos e
então os dados são amostrados em um intervalo de um minuto, substituindo os dados pela média
dos valores dentro desse minuto. Isto é feito para uniformizar as métricas, uma vez que existem
amostras zeradas. Com os dados uniformizados e amostrados, o cálculo do RHR é realizado
por meio de um somatório das frequências cardíacas dentro de um intervalo de 12 minutos, se e
somente se a quantidade de passos for zero. Essa abordagem está descrita e disponível em Li, X.
et al. [58]. Por último, é retornado somente um dataset contendo os valores brutos do RHR. As
Figuras 4.8 e 4.9 mostram um exemplo de gráfico e parâmetros estatísticos do RHR bruto.

Figura 4.8: Exemplo de RHR bruto.
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Figura 4.9: Exemplo de parâmetros estatísticos do RHR bruto.

4.4.3 Pré-processamento

Os dados coletados tem a finalidade de auxiliar no diagnóstico de anomalias na frequência car-
díaca causada pelo COVID-19. Para isso, foram reproduzidas algumas etapas de tratamento que
serão descritas nesta seção. Essas decisões foram tomadas ao lidar com dados faltantes e proces-
sam uma série temporal de sinais biológicos para detectar outliers. Por vezes é necessário realizar
uma seleção de features, que consiste no processo de identificar e remover a maior quantidade in-
formações desnecessárias. Com isso é possível reduzir a dimensionalidade e remover informação
redundante, o que pode resultar em uma melhora na precisão na etapa de classificação [79].

O processo de lidar com valores faltantes é extremamente recorrente durante a aquisição de
dados, o que pode ocorrer em função de problemas no armazenamento, coleta, amostragem ou até
mesmo restrições e limitações no processo de aquisição [80]. A etapa de pré-processamento dos
dados, quando executada com sucesso, possibilita aos pesquisadores identificar e relatar as imper-
feições presentes nos dados, fazendo com que os datasets sejam mais apropriados para realizar o
treinamento de modelos[81]. Diversas explicações foram dadas à importância e necessidade de
processamento de dados. No caso da modelagem, variações nos dados causadas por mudanças
nos processos ou condições dos sistemas, bem como na coleta/transmissão dos dados podem ser
modelados em conformidade com a informação alvo [82].
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A primeira etapa na fase de pré-processamento remove amostras nulas (com o valor "NaN")
identificadas no dataset. Em seguida é aplicada uma média móvel de 400 períodos na RHR para
suavizar o sinal. Após isso é possível observar uma maior concentração dos parâmetros estatísti-
cos em torno da RHR média observada como, por exemplo, a redução do desvio padrão. Todos os
outros valores analisados (mínimo, máximo, primeiro, segundo e terceiro quartis) apresentaram
uma maior concentração em torno da média. O próximo passo foi um redimensionamento para o
período de uma hora, com substituição de valores nulos pela média. A coluna de passos (steps)
foi removida e por fim, são retiradas quaisquer eventuais amostras nulas. As Figuras 4.10 e 4.11
mostram um exemplo de gráfico e parâmetros estatísticos dos dados após o processamento.

Figura 4.10: Exemplo do RHR pré-processado.

Figura 4.11: Exemplo dos parâmetros estatísticos do RHR pré-processamento.
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4.4.4 Correção Sazonal

A etapa seguinte inclui uma decomposição do sinal para remover quaisquer componentes de
sazonalidade do sinal de RHR. Entende-se por componentes de sazonalidade os sinais que apre-
sentam alterações discrepantes em momentos específicos e, posteriormente, retornam ao padrão
que observado [83]. No caso do RHR, isso pode ocorrer em estações mais quentes, ou em épocas
festivas como Natal e Ano Novo. Para isso é treinado um modelo aditivo de representação do
sinal indicado na Equação 4.1 em três componentes: tendência, sazonalidade e residual. Respec-
tivamente t(x), s(x) e r(x).

f(x) = t(x) + s(x) + r(x) (4.1)

A Figura 4.12 indica um exemplo do comportamento dessas componentes em uma série tem-
poral. Sendo a tendência t(x) responsável por indicar o crescimento ou decaimento do sinal. A
componente de sazonalidade s(x) apresenta o comportamento periódico. E por fim, a compo-
nente residual r(x) representa a parte do sinal que não pode ser representada como um padrão de
crescimento/decrescimento ou sazonalidade.

Figura 4.12: Exemplo de componentes do sinal em um modelo aditivo

Com esta representação do sinal é possível analisar somente as componentes de tendência e
resíduo. Desta forma sobram do sinal original os valores que oscilam em torno desta componente.
Remover a componente sazonal de uma série temporal pode resultar em uma relação mais clara
entre as variáveis de entrada e saída [83]. As Figuras 4.13 e 4.14 mostram o RHR após a correção
sazonal e os parâmetros estatísticos obtidos.
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Figura 4.13: Exemplo do RHR após a correção sazonal.

Figura 4.14: Exemplo dos parâmetros estatísticos do RHR pré-processamento.

4.4.5 Treinamento do Modelo

Por fim, é possível dar início ao preparo dos conjuntos de treino e teste. A partir do conjunto de
dados inteiro são separadas amostras com base em parâmetros de janela deslizante. Nos conjuntos
de treino o sinal é subtraído de sua média e é dividido pelo desvio padrão. Desta forma o sinal de
RHR para valores de média igual a 0 e desvio padrão igual a 1. O modelo que realizou o ajuste de
normalização no conjunto de treino é o mesmo que aplica a normalização do conjunto de testes.
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O treino para detecção de outliers é baseado em uma implementação do algoritmo de Rous-
seeuw e Driessen [84] que pode ser encontrada na biblioteca scikit-learn, no módulo covariance
com o nome de EllipticEnvelope. Esse algoritmo modela uma área elíptica ao redor das amos-
tras do dataset. Os valores que ficam dentro do envelope são considerados normais e qualquer
coisa fora do envelope é marcado como outlier. A Figura 4.15 mostra uma representação do algo-
ritmo e percebe-se que o algoritmo funciona melhor se os dados tiverem uma distribuição normal,
justificando a normalização do dataset.

Figura 4.15: Exemplo do envelope elíptico. Adaptado de [85].

Todas as predições de possíveis anomalias são identificadas e concatenadas para que posteri-
ormente um gráfico seja disponibilizado, identificando–as. As saídas do algoritmo e visualizações
gráficas podem ser conferidas no capítulo 5 a seguir.

4.5 CONCLUSÕES ACERCA DO CAPÍTULO

Este capítulo demonstrou toda a metodologia utilizada ao longo do processo. Todo o processo
foi detalhado, desde a obtenção e análise do banco de dados até a descrição do algoritmo em alto
nível. É importante lembrar que para cada etapa do processo, um gráfico do RHR era gerado
com o intuito de observar e comparar o refinamento dos dados. O próximo capítulo apresenta
os resultados obtidos no fim do algoritmo, portanto os gráficos referente à Seção 4.4.5 serão
apresentados no capítulo referente aos resultados.
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5 RESULTADOS

Este capítulo apresenta as anomalias detectadas na frequência cardíaca de pacientes de CO-
VID–19. Os status emitidos e detalhados na Tabela 5.1 baseiam-se em agrupamentos das últimas
24 horas e são classificados em 3 grupos: verde, amarelo e vermelho. Quando são detectadas mais
do que 5 anomalias nas últimas 24 horas, é emitido o alerta vermelho; Entre 1 e 5 detectadas, o
alerta é amarelo e em ambos os casos sugere-se uma investigação mais a fundo do caso com um
teste para diagnóstico de COVID–19. Quando o status verde aparece, significa que não foram
detectadas anomalias nas últimas 24 horas. A Figura 5.1 mostra um exemplo do compilado de
status para um único indivíduo.

Os resultados atingidos por Mishra et Al [4] são compostos por dois algoritmos que detec-
tam outliers a partir de duas features principais: Resting Heart Rate (RHR) e Heart Rate Over
Steps (HROS). O algoritmo alvo deste trabalho utiliza a RHR e a parte de resultados envolvendo
a detecção com Heart Rate Over Steps não será abordada. Os algoritmos em questão são do
tipo não-supervisionados, ou seja, o próprio algoritmo busca uma correlação dos dados sem ne-
nhuma entrada externa além dos dados brutos. Posto isso, os resultados obtidos serão descritos e
analisados como tal.

Tabela 5.1: Identificação dos tipos de alerta emitidos pelo algoritmo

Tipo de Alerta Anomalias detectadas

verde 0
amarelo 1 a 5

vermelho maior que 5

Figura 5.1: Exemplo do compilado de alertas emitidos para um indivíduo.
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5.1 GRUPOS IDENTIFICADOS

Alterações na frequência cardíaca, passos diários ou tempo de sono foram detectadas em 10
indivíduos listados na Tabela 5.2. A Tabela 5.3 apresenta os 8 casos de COVID-19 com alterações
fisiológicas detectadas e informações de sintomas disponível nos dados; 3 casos foram detectados
antes ou durante a manifestação de sintomas, conforme a Tabela 5.4. Um caso foi detectado com
pelo menos nove dias de antecedência: AS2MVDL. Os gráficos desta seção permitem visualizar
as informações descritas anteriormente caso a caso. O eixo Y representa a frequência cardíaca
em repouso normalizada, indicada em azul. O eixo X indica as datas de coleta do sinal fisioló-
gico. As linhas tracejadas verde, amarela e vermelha seguem a descrição conforme indicado pela
Tabela 5.1. A linha tracejada cinza indica o inícios dos sintomas; e a roxa representa a data de
diagnóstico. Com essas informações é possível analisar os gráficos de emissão dos alertas.

Respectivamente as linhas tracejadas cinza e roxa indicam as datas de sintomas e de diagnós-
tico

Tabela 5.2: Indivíduos com alterações fisiológicas detectadas pelo algoritmo.

ID indivíduo Gráfico

A0VFT1N Figura 5.2
A3OU183 Figura 5.3
A4G0044 Figura 5.4

AOYM4KG Figura 5.5
AA2KP1S Figura 5.6
AKXN5ZZ Figura 5.7
APGIB2T Figura 5.8

AS2MVDL Figura 5.9
AURCTAK Figura 5.10
AYWIEKR Figura 5.11

Tabela 5.3: Casos com alterações fisiológicas detectadas e informações de sintomas

ID indivíduo Gráfico

A0VFT1N Figura 5.2
A3OU183 Figura 5.3
A4G0044 Figura 5.4

AOYM4KG Figura 5.5
AA2KP1S Figura 5.6
APGIB2T Figura 5.8

AS2MVDL Figura 5.9
AYWIEKR Figura 5.11
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Tabela 5.4: Casos detectados antes de apresentar sintomas

ID indivíduo Gráfico

A4G0044 Figura 5.4
AOYM4KG Figura 5.5
AS2MVDL Figura 5.9

5.2 ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

O algoritmo de detecção de anomalias do RHR foi reproduzido com sucesso, identificando
anomalias dentro do RHR normalizado de cada indivíduo. Dentre os pacientes diagnosticados
com COVID-19, destaca-se três tipos de casos: casos com anomalias detectadas pelo algoritmo;
casos com anomalias detectadas pelo algoritmo contendo datas de sintomas e diagnóstico; casos
com anomalias detectadas antes do início dos sintomas.

Os casos de sucessos deste algoritmo são as detecções de anomalias antes da aparição dos
sintomas, mostradas na Tabela 5.4. A linha pontilhada em cinza indica o aparecimento dos sinto-
mas, enquanto a linha pontilhada roxa mostra o diagnóstico positivo do COVID-19. Este cenário,
acompanhado do teste PCR, possibilita um pré-diagnóstico mais rápido, permitindo realizar a
quarentena com antecedência e por consequência limitando a taxa de infecção do vírus. Também
é interessante evidenciar os resultados obtidos com os indivíduos descritos na Tabela 5.3. Ainda
que não tenham sido identificadas anomalias antes da manifestação de sintomas, os alertas servem
como um aviso adicional para indicar a realização de um teste. O mesmo serve para os casos em
que os indivíduos acometidos por COVID–19 não relataram datas de sintomas ou diagnóstico.

Percebe-se que o algoritmo foi capaz de identificar as irregularidades no RHR nos casos de
COVID-19 indicados. As Figuras 5.2 a 5.11 mostram essas detecções. Os resultados alcançados
foram os mesmos em MISHRA, T. et al. [4]. Essa contribuição corrobora com o uso dos wea-
rables para a detecção em grande escala e em tempo real de infecções respiratórias, até antes da
presença dos sintomas. Mesmo considerando o pior caso, no qual há uma detecção de anomalia
mas o paciente testa negativo para o COVID-19, não há desvantagem para o paciente. É válido
destacar que o algoritmo não busca substituir o diagnóstico PCR, mas sim auxiliar a população na
detecção dos sintomas do vírus, incentivando a realização do teste PCR, diminuindo a exposição
desnecessária e sobrecarga do sistema de saúde.
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Figura 5.2: Anomalias RHR do indivíduo A0VFT1N
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Figura 5.3: Anomalias RHR do indivíduo A3OU183
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Figura 5.4: Anomalias RHR do indivíduo A4G0044
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Figura 5.5: Anomalias RHR do indivíduo AOYM4KG
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Figura 5.6: Anomalias RHR do indivíduo AA2KP1S
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Figura 5.7: Anomalias RHR do indivíduo AKXN5ZZ
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Figura 5.8: Anomalias RHR do indivíduo APGIB2T
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Figura 5.9: Anomalias RHR do indivíduo AS2MVDL

48



Figura 5.10: Anomalias RHR do indivíduo AURCTAK
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Figura 5.11: Anomalias RHR do indivíduo AYWIEKR
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5.3 CONCLUSÕES DO CAPÍTULO

Este capítulo demonstrou os resultados obtidos com a metodologia descrita no capítulo 4.
Após a leitura desta seção foi possível compreender a forma como são definidos os status de
avaliação cardíaca e como eles se apresentam nas saídas gráficas de série temporal. Outras in-
formações importantes foram abordadas, por exemplo as datas dos sintomas e de diagnósticos.
Em suma, o algoritmo consegue identificar anomalias no RHR e sugere que o indivíduo busque
auxílio médico.
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6 CONCLUSÃO

A evolução de dispositivos medidores de sinais biológicos em termos de miniaturização, acu-
rácia e portabilidade facilitou a captura dessas informações. O campo da cardiologia utiliza há
muito tempo dispositivos vestíveis para monitorar frequência e ritmo cardíacos [1] Com a rea-
lização deste trabalho foi possível compreender a possibilidade de analisar registros de passos
e frequências cardíacas para detectar doenças de forma pouco invasiva e economicamente aces-
sível. Tudo isso foi permitido com o avanço da tecnologia de sensoreamento e processamento
embarcada em dispositivos vestíveis. Estes são uma alternativa tecnológica de baixo custo que
possibilita o monitoramento de sinais biológicos com uma abordagem promissora em situações
que necessitam a captura de sinais fisiológicos diversas vezes ao dia [68]. Segundo Reeder et al
[2], os smartwatches apresentam potencial para transformar os cuidados e diagnósticos na área
da saúde por diversos motivos. Dentre eles a familiaridade para a maioria das pessoas e aumento
da disponibilidade deste tipo de dispositivo ao consumidor.

É comum em determinadas áreas de pesquisa encontrar dificuldades em identificar alarmes
falsos devido a natureza de padrões desconhecidos contidos nos dados [86]. Tudo isso ressalta
a importância da detecção de outliers, que vem sendo reconhecida como uma importante ferra-
menta de descoberta, habilitando a construção de melhores sistemas de aprendizado, tomada de
decisão e sistemas especialistas [87]. Outra constatação importante deste trabalho é que a iden-
tificação de amostras inconsistentes com a maioria das observações em um conjunto de dados
multidimensional pode ser uma tarefa difícil de realizar por meio de inspeção visual [88].

O algoritmo estudado teve a sua estrutura de funcionamento abordada em detalhes, e foram
discutidas passo a passo as decisões de implementação tomadas pelos autores. Foi possível ob-
servar nas etapas de pré-processamento a aplicação de médias móveis funcionando como filtro
passa-baixa, um alternativa de filtragem em sinais discretizados. Bem como a decisão tomada so-
bre o que fazer com valores nulos em diferentes etapas. Por exemplo na etapa de reamostragem,
substituindo–os pela média. Os resultados obtidos expandem as possibilidades de realização de
um diagnóstico e também elucidam um novo método para testagem contínua de doenças rela-
cionadas ao sistema cardiorrespiratório. A revisão sistemática realizada no capítulo 3 respalda
a visibilidade do tema no meio acadêmico, apresentando um panorama das pesquisas na área de
equipamentos vestíveis aplicados a sinais fisiológicos. O que confirma a viabilidade nas pesquisas
com esses tipos de dispositivos e possivelmente no futuro os algoritmos desenvolvidos possam
trazer benefício da sociedade. De maneira que o usuário da tecnologia proposta possa receber
notificações caso seja detectada alguma anomalia fisiológica. Sugerindo a realização de exames
para o diagnóstico médico de doenças.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como proposta de trabalhos futuros é sugerido a produção de um novo banco de dados, com
outros voluntários, no intuito de melhorar a robustez do algoritmo e explorar os novos resul-
tados. Além disso, utilizar dados referentes à oxigenação no sangue, uma vez que a infecção
do COVID-19 afeta as funções cardiopulmonares. Também seria interessante a criação de uma
API (Application Programming Interface) para que novas pesquisas sejam desenvolvidas com os
resultados obtidos.

No que tange a complexidade e precisão do algoritmo, é válido analisar o algoritmo que re-
aliza detecção de anomalias com base na feature Heart Rate Over Steps (HROS) e desta forma
será possível verificar a parte complementar aos estudos aqui descritos. Seria interessante a pro-
dução de um novo banco de dados com o intuito de melhorar a robustez do algoritmo. Podem ser
explorados caminhos para aumentar a robustez do diagnóstico obtido: variação de parâmetros do
algoritmo atual, modificação das técnicas utilizadas ou buscar meios para aumentar a quantidade
de amostras do dataset. Para otimizar os parâmetros do algoritmo atual, podem ser utilizadas
técnicas como: grid search, random search ou algoritmo genético [89]. Seguindo pelo cami-
nho da modificação de técnicas escolhidas, pode-se avaliar opções de algoritmos com diferentes
premissas de correção sazonal [90, 91].
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