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RESUMO

O presente trabalho descreve o processo de desenvolvimento de um microsservico, criado com
0 objetivo de identificar os dados faltantes da série temporal vinda de dispositivos de captura
de batimentos cardiacos. Além disso, buscou-se estratégias para o preenchimento dessas
lacunas, através da utilizagdo de Ciéncia de Dados, Interpolacdo Linear, Regressdo Linear,
Analise de Similaridade, bem como bibliotecas da linguagem Python, ressaltando a heartpy,
que possibilitou a aquisicdo de métricas extremamente importantes. A aquisi¢cdo dos dados é
realizada por dispositivos que deixam uma lacuna na série temporal provocando, desse modo,
uma grande perda de informagdes. A auséncia deles impossibilita que conclusdes relevantes
sobre o estado de saude dos pacientes sejam observadas e possiveis problemas sejam evitados.
A partir do microsservico foi possivel disponibilizar na plataforma Sénior Saude Mdvel,
métricas de Variabilidade de Frequéncia Cardiaca, que possibilitam uma analise mais profunda
sobre os dados capturados, permitindo aos profissionais de satde uma ferramenta fundamental
para acompanhamentos dos dados de batimentos cardiacos dos pacientes.

Palavras-Chave: Ciéncia de Dados. Variabilidade de Frequéncia Cardiaca. Arquitetura de
Microsservico.



ABSTRACT

This paper describes the process of developing a microservice, created with the goal of
identifying missing data from the time series coming from heartbeat capture devices.
Furthermore, In addition, strategies for filling these gaps were sought through the use of Data
Science, Linear Interpolation, Linear Regression, Similarity Analysis, as well as Python
language libraries, highlighting heartpy, which enabled the acquisition of extremely important
metrics. The data acquisition is performed by devices that leave a gap in the time series, thus
causing a great loss of information. Their absence makes it impossible for relevant conclusions
about the patients' health status to be observed and possible problems to be avoided. From the
microservice it was possible to make available on the Senior Mobile Health platform, Heart
Rate Variability metrics, which enable a deeper analysis on the captured data, allowing health
professionals a fundamental tool for monitoring patients' heartbeat data.

Keywords: Data Science. Heart Rate Variability. Microservice Architecture.
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1 INTRODUCAO

Desde o inicio do século vinte e um, a populacéo idosa cresceu consideravelmente no
mundo, e com a chegada da velhice alguns problemas de saide comecam a afetar o organismo
humano, entre eles as mudancas do sistema cardiovascular sao destacadas (ANDRADE et al,
2017). Diante disso, é notavel que com o avancar da idade o coragdo sofre diminui¢do das
batidas, relaxamento retardado do ventriculo que, associado a degeneracdes arteriais e acumulo
de gordura, diminui o fluxo dos vasos e provoca um aumento no indice de idosos com pressao
alta.

Muitas dessas doencas sdo causadas pela falta de uma alimentacao saudavel e prética de
exercicios fisicos, bem como a resisténcia de muitos idosos a um frequente acompanhamento
médico para ter conhecimento sobre seu estado clinico, provocando um retardamento da
descoberta de algum problema que, por consequéncia, compromete o seu estado de salde.

E comum encontrarmos profissionais de satde, assim como de outras areas, procurando
e desenvolvendo ferramentas correspondentes para resolucdo deste problema. Temos exemplos
mais concretos onde Naeini (2019), propde uma abordagem de avalia¢do de qualidade de sinais
PPG! para sistemas de monitoramento de satde baseados em IoT2. Utilizando Redes Neurais
Convolucionais, cria uma funcdo de hipétese comparando a frequéncia cardiaca no PPG com
os valores de frequéncia cardiaca correspondentes extraidos do sinal de ECG (Naeini et al,
2019). Temos ainda Prabhakar (2019), na qual mostra um trabalho que foca na classificacédo de
doencas cardiovasculares utilizando os dados do PPG (Prabhakar et al, 2019). E importante
destacarmos uma ferramenta amplamente utilizada para avaliar a funcao cardiovascular, a taxa
de Variabilidade de Frequéncia Cardiaca (VFC), que € um mecanismo que permite a
investigacdo de oscilagBes nos intervalos entre batimentos cardiacos consecutivos (intervalos
RR).

Neste cenario pode-se afirmar que é de fundamental importancia que estudos como 0s
citados sejam cada vez mais frequentes, e a partir de solugdes viaveis consigam ser efetivamente
colocados em pratica, para que 0s pacientes possam ser cada vez mais beneficiados com as
analises realizadas a partir de pesquisas, bem como o desenvolvimento de tecnologias que

agreguem beneficios.

! Photopletismography (fotopletismografia) ¢ uma técnica utilizada no monitoramento da saturagéo de oxigénio e
frequéncia cardiaca.

2 Internet of Things (Internet das coisas) descreve a rede de equipamentos incorporados a sensores, software e
outras tecnologias com o objetivo de conectar e trocar dados com outros dispositivos e sistemas pela internet.
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Diante do exposto, € possivel fazer uso da tecnologia e de algumas das suas diversas
técnicas, com o objetivo de criar e utilizar algoritmos que possam contribuir com todo esse
processo e que torne viavel e praticavel todas essas melhorias. Com isso, o trabalho dos
profissionais de salde sera favorecido e os pacientes envolvidos serdo também beneficiados,
tendo em vista que a tecnologia aplicada a salde facilitara o diagndstico dos problemas ja
citados.

Desta maneira, este trabalho tem como objetivo entender o contexto de trabalho e os
desafios enfrentados de acordo com a auséncia das séries temporais na coleta de dados, bem
como analisar as técnicas de preenchimento das series temporais com o uso da Ciéncia de Dados
para que seja possivel a construcdo de um microsservi¢o capaz de dispor as informacdes
relevantes sobre a Variabilidade de Frequéncia Cardiac. Assim, podemos realizar o calculo de
métricas sobre os indicadores de VFC e, por fim, conseguimos disponibilizar em uma
arquitetura de microsservico que serdo disponibilizados na plataforma Sénior Satide Mdvel?,
com o intuito de auxiliar profissionais de satde na analise dos dados, apresentando informacoes
e métricas relevantes. O uso de Ciéncia de Dados se mostra essencial na presente pesquisa visto
que, através da validacdo e acuracia dos modelos desenvolvidos, possibilita a determinacédo da

técnica que melhor se encaixa e produz os resultados mais satisfatorios.

3 Disponivel em: < https://github.com/senior-saude-movel >.Acesso em: 02 de set. 2021
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo abordados os conceitos que tratam das areas de conhecimento
presentes no decorrer de toda pesquisa. Sendo assim, serdo estudados 0s seguintes conceitos:
Ciéncia de Dados, Séries Temporais, Interpolacdo Linear, Regressdo Linear, microsservicos,
Anélise de Similaridade, microsservicos e Variabilidade de Frequéncia Cardiaca, além das
bibliotecas Python utilizadas no desenvolvimento da aplicacdo, tendo como destaque

hrvanalysis.

2.1 Ciéncia de Dados

Quando mencionamos o termo Ciéncia de Dados associamos esse conceito a novos
métodos, no entanto é uma area de conhecimento antiga e consolidada. O que acontece é que
ela envolve uma série de outras areas em conjunto, como estatistica, matematica, computacao
e qualquer outra que se deseja aplicar. Percebemos que esses temas sao bem solidificados em
pesquisas cientificas, sendo assim temos uma ferramenta forte para a resolucéo de problemas
complexos e maiores, como o processamento de grandes massas de dados (GRUS, 2016).

Ciéncia de Dados é uma ferramenta que possibilita que empresas, cientistas ou
pesquisadores consigam a aquisi¢cdo de informacdes importantes que estdo na maioria das vezes
omissas, possibilitando a extracdo de determinados conhecimentos da base de dados que se
trabalha, para uma possivel tomada de decisdo em diferentes tipos de aplicaces.

Atualmente, toda e qualquer atividade que realizamos esta associada a disponibilizacdo
ou aquisicdo de dados, seja websites que rastreiam os cliques dos usuarios no acesso diario,
aplicativos de streaming para mausicas, catalogos de filmes, séries e muitos outros contetdos.
Com base no perfil dos usuérios, a Ciéncia de Dados consegue realizar um direcionamento e
indicacBes de contetdos especificos que condizem com as suas preferéncias em cada plataforma
ou site utilizado, por exemplo. (GRUS, 2016).

Podemos perceber a grande influéncia dos dados no nosso cotidiano, e como eles nos
possibilitam experiéncias inovadoras nas areas profissionais, educacionais, entre outras. Nota-
se que a Ciéncia de Dados esté cada vez mais ganhando espaco nas organizagdes que objetivam
0 avanco tecnoldgico, pois ela consegue trabalhar de maneira eficiente com uma grande
quantidade de dados e, ainda assim trazer resultados esperados e positivos para certas tomadas

de decisbes em qualquer area. Como um exemplo mais recente na saude, a Secretaria de Saude
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de Floriandpolis* (Santa Catarina) juntamente com o Laboratério de Engenharia de Ciéncias da
Informacéo da Universidade Federal de Santa Catarina, tém utilizado algoritmos de inteligéncia
artificial para analisar o subdiagnéstico de casos da COVID-19 e assim, ajudar a mitigar a
transmissdo de SARS-CoV-2.

Nessa pesquisa a Ciéncia de Dados possibilitara a leitura e visualizagdo dos dados
capturados pelos dispositivos eletronicos utilizados, permitindo que sejam feitas anéalises e
manipulacdes nos dados obtidos, como o preenchimento de dados faltantes que acontecem no
decorrer da captura e extragdo de informaces relevantes sobre os batimentos cardiacos, com o
intuito de prever possiveis problemas de salde nos pacientes, bem como a visualizar

informacdes relevantes que alertem os profissionais de salde responsaveis.

2.2 Série Temporal

Podemos dividir qualquer tipo de dado em duas categorias: atemporais e temporais. A
primeira categoria, por sua vez, € bastante comum nos datasets e mais utilizada em Ciéncia de
Dados, as caracteristicas envolvidas independem de uma linha cronoldgica. Essa pode ter dados
temporais, mas consiste em uma caracteristica secundaria, ndo sua esséncia (DHAMALA et al,
2018).

Os dados temporais, por outro lado, foram criados com um objetivo especifico, o
registro de informagdes é salvo a partir de uma linha cronoldgica. Exemplos cléssicos séo
variacOes ao longo de um dia ou o trfego de usuérios por hora. Quando tratamos um dado
atemporal que tem informacgdes ausentes, normalmente, vemos explicacdes de que o mais
simples é remover essas linhas. Isso porque muitos algoritmos ndo conseguem fazer analises
com dados ausentes e, na maioria dos casos, eles sdo abundantes o suficiente para que a remocao
de algumas linhas tenha pouca influéncia (DHAMALA et al, 2018).

No entanto, quando falamos de dados temporais, a remocdo de um dado pode ser
bastante problematica. Eles precisam de cadéncia, padrdo, especialmente se formos fazer
analises de frequéncia. Nossa série temporal, se trata exatamente de uma frequéncia de
batimentos cardiacos e, por esse motivo, ndo podemos concluir a existéncia de um padrao,
porém podemos concluir que esse padrdo varia de acordo com o tipo de atividade que o usuario
exerca (PRATAMA et al, 2016).

4 Disponivel em: <https://medilarblog.com/2020/12/29/ciencia-de-dados-e-a-area-da-saude/ >.Acesso em: 02 de

set. 2021
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Sendo assim, na presente pesquisa a analise das séries temporais sera realizada de
maneira detalhada e minuciosa, visualizando os possiveis padrbes existentes dentre as
diferentes categorias de atividades fisicas que 0s pacientes exercam, para que dessa maneira
tenhamos um nivel de confianca sobre o tipo de preenchimento dos dados faltantes nas séries

temporais.

2.3 Interpolacéo Linear

Para contribuir com a solucdo desenvolvida, foi necessario abordar uma série de
solucdes, com o intuito de encontrar a mais viavel e que melhor se adequasse ao desafio
proposto. Dessa maneira uma das primeiras técnicas encontradas e observadas foi a
Interpolacdo Linear. Segundo Araujo (2004, p. 1) “A interpolag@o consiste em determinar, a
partir de um conjunto de dados discretos, uma funcdo ou um conjunto de funcdes analiticas que
possam servir para a determinagdo de qualquer valor no dominio de defini¢ao™.

Tendo conhecimento dessas informacdes, podemos observar que a Interpolagdo Linear
se adequa a uma possivel solucao, por ter como objetivo encontrar pontos intermediarios entre
dois outros, jA que precisamos de um preenchimento na série temporal, ocasionada pelos
dispositivos que ndo conseguem realizar a captura de algumas informacdes (ARAUJO, 2004).

A interpolacédo pode ser aplicada em diversos campos da ciéncia, como por exemplo, na
computacdo grafica, no processamento de sinais e imagens. Pelo bom desempenho ela vem
ganhando cada vez mais espaco quando se trata de resolucdo de problema para preenchimento
de dados faltantes. Apesar de ser uma ferramenta basica na integracdo numeérica e nos rigorosos
métodos de solucdo de equacdes diferenciais, os niveis de complexidade na solucdo séo cada
vez mais elevados.

Podemos constatar ainda que o método de Interpolagdo Linear possui um nivel de
precisdo elevado, por suas técnicas de validacdo Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean
Squared Error (RMSE). A primeira consiste em uma medida de erros entre observacdes
pareadas que expressam o mesmo fendmeno, a segunda por sua vez é a medida que calcula "a
raiz quadratica média" dos erros entre valores observados (reais) e predicbes (hipoteses)
(NOOR et al, 2007). Para criacdo do modelo, foi necessario fazer uso de diversas tecnologias e
bibliotecas que possibilitam e facilitam todo o processo de desenvolvimento. Nas secdes a
sequir elas serdo abordadas para melhor entendimento de seus papeis no contexto deste
trabalho.
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2.4 Regressao Linear

Outra tecnologia com capacidade de contribuir no desenvolvimento da solucdo é a
Regressdo Linear, pois busca encontrar uma correlacdo de forma linear sobre os dados de cada
série temporal. Essa técnica é considerada uma subarea da Ciéncia de Dados, sendo muito
utilizada em muitos algoritmos de Machine Learning (ML).

A regresséo linear pode ser aplicada em diversos contextos e com 0s mais variados
objetivos, na préatica consiste em uma reta tracada a partir de uma relacdo em um diagrama de
dispersdo. Dessa maneira encontramos exemplos mais concretos quando precisamos realizar a
predicdo de uma variavel, a partir de uma correlacao predefinida por outros dados presentes no
modelo, quando por exemplo, queremos predizer altura dos filhos a partir da altura de seus pais,
variacdo dos salarios e taxa de desemprego (GRUS, 2016).

Para o andamento do projeto, a regressdo serd aplicada com o objetivo de obter as
predicdes de possiveis valores de batimentos cardiacos entre as séries de tempo ndo
padronizadas, para que dessa forma os dados faltantes possam ser preenchidos, possibilitando
assim uma perda minima das informacBGes da variabilidade da frequéncia cardiaca dos
pacientes.

Para criagdo do modelo, foi necessario fazer uso de diversas tecnologias e bibliotecas
que possibilitam e facilitam todo o processo de desenvolvimento. Nas se¢des a seguir elas serdo

abordadas para melhor entendimento de seus papeis no contexto deste trabalho.

2.5 Microsservicos

Em um sistema monolitico, a medida que aparece necessidade de insercdo de novas
funcionalidades a um determinado sistema, a quantidade de c6digo aumenta até que, em
determinado momento a sua manutengdo se torna indispensavel, visto que principios da
Engenharia de Software - como coesdo e acoplamento - ndo foram respeitados durante a
implementacdo, 0 que tornou a manutencédo da aplicacéo baixa.

Baseado no Principio da Responsabilidade Unica de Robert C. Martin, Newman (2015)
propds uma arquitetura de microsservicos, onde servi¢os pequenos e autdbnomos trabalham de
forma cooperativa. Sendo assim cada servigo possui uma unica responsabilidade, de acordo
com a regra de negdcio que ele implementa, consequentemente torna-se facil evitar que o
codigo aumente de forma a prejudicar a sua manutenibilidade. Por ser uma entidade dissociada,

a implantacdo de cada um dos microsservigos devem ser realizadas de forma independente,
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como um servico isolado em uma plataforma como servicgo (PaaS), e toda a sua comunicagéo
deveré ser realizada via chamadas de rede (NEWMAN, 2015).
Pode-se dizer que microsservigos nada mais sdo do que servigos bem definidos, pouco
acoplados, seguindo os principios da boa e velha arquitetura orientada a servigos
(SOA), com um grau de maturidade maior, justamente por usa independéncia e
capacidade de trabalhada em conjunto com outros microsservicos ou de forma
autdbnoma ao mesmo tempo (MOREIRA; BEDER, 2015).

Cada um dos microsservicos expde uma interface de programacéo de aplicacdes, cujo
acronimo APl vem do inglés Application Programming Interface, que sera utilizada por outros
servigos para comunicagdo. Visando possibilitar que cada microsservico seja escrito em
diferentes linguagens de programacdo, Moreira e Beder (2015) recomendam que sejam
utilizados protocolos de comunicacdo padronizados, como o HTTP (Hypertext Transfer
Protocol), e formatos de dados multiplataforma, como o0 JSON (JavaScript Object Notation).

A utilizacdo de microsservicos oferece um conjunto de vantagens que podem ser
identificadas como heterogeneidade tecnologica, resiliéncia, escalabilidade e facilidade de
implantacdo (NEWMAN, 2015; MOREIRA; BEDER, 2015). Em um sistema com mdltiplos
servigcos colaborativos, é possivel definir visando a performance, qual a tecnologia mais
adequada para implementar uma determinada funcionalidade. Em uma rede social, por
exemplo, seria possivel elaborar um microsservigo na linguagem de programacgdo Java que
armazenasse as interacdes entre os usuarios em uma base de dados orientada a grafos. Por outro
lado, o servico responsavel pela gestdo dos conteidos postados seria em Ruby e utilizaria um
banco orientado a documentos.

Tendo em vista que a Plataforma Sénior Saide Movel é uma SOA, fez-se necesséario a
criagdo de um microsservigo. Ele nos possibilitara a execugdo das tarefas definidas,
considerando a integracdo entre os Servigos ja disponiveis. O RabbitMQ?® é a arquitetura de
SOA utilizada para realizacdo desse gerenciamento de comunicacao via microsservicos, diante

disso, tornou-se imprescindivel o uso dela para a troca de mensagens entre as aplicacdes.

2.6 Variabilidade de Frequéncia Cardiaca

A frequéncia cardiaca € o nimero de batimentos cardiacos por minuto. Dessa maneira,
a variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) consistira na flutuacdo nos intervalos de tempo

entre os batimentos cardiacos adjacentes (MCCRATY et al, 2015). A partir de tal caracteristica

® Disponivel em: <https://www.rabbitmg.com/ >. Acesso em: 20 de set. 2021
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perceberemos que VFC € uma propriedade emergente de sistemas regulatérios
interdependentes que operam em diferentes escalas de tempo para ajudar a nos adaptar aos
desafios ambientais e psicologicos. VFC, de maneira direta, reflete na regulagcdo do equilibrio
autondémico, presséo arterial (PA), trocas gasosas, intestino, coracdo e ténus vascular, que se
refere ao diametro dos vasos sanguineos que regulam a PA e, possivelmente, os musculos
faciais (SHAFFER et al, 2017).

Um coracdo saudavel ndo é caracterizado por possuir um padrdo de pulsos ou
batimentos constantes, muito pelo contrario as oscilacbes de um coracdo saudavel sdo
complexas e ndo lineares. A variabilidade dos sistemas néo lineares fornece a flexibilidade para
lidar rapidamente com um ambiente incerto e em mudanca. Enquanto os sistemas biologicos
saudaveis exibem complexidade espacial e temporal, a doenca pode envolver uma perda ou
aumento de complexidade (SHAFFER et al, 2017).

Uma VFC mais alta nem sempre é melhor, pois as condi¢bes patoldgicas podem
produzir VFC. Quando as anormalidades da conducédo cardiaca elevam as medidas de VFC,
isso esta fortemente relacionado ao aumento do risco de mortalidade (particularmente entre os
idosos). Um nivel ideal de VFC estd associado a saude e capacidade de autorregulacdo e
adaptabilidade ou resiliéncia. Niveis mais altos de VFC em repouso vagamente mediado estdo
ligados ao desempenho de fungdes executivas, como atengédo e processamento emocional pelo
cortex pré-frontal (SHAFFER et al, 2017).

Dentro do escopo deste trabalho, as VFC serdo utilizadas de modo que as informagdes
mencionadas anteriormente permitirdo encontrar padrdes de variabilidade que ndo sejam
anormais, além disso, funcionardo como direcionamento para possiveis tomadas de decisdes,
através de codigos desenvolvidos que possibilitard entender mais a fundo métricas e

informacdes relevantes sobre a VFC dos pacientes.

2.7 Bibliotecas Python

A linguagem de programagcao escolhida para o desenvolvimento do projeto foi Python®,
uma linguagem de programacao interpretada, de alto nivel e que d& suporte a varios paradigmas.
Consiste em uma linguagem de codigo aberto, utilizada para diversos fins, como em aplicac6es
com Ciéncia de Dados, ML, desenvolvimento web, desenvolvimento de aplicativos, automacao

de aplicacdes etc. Na pesquisa apresentada, utilizaremos Python com dois principais objetivos,

® Disponivel em: < https://www.python.org/ >. Acesso em: 20 de set. 2021
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resolucdo do problema em ciéncias de dados, bem como o desenvolvimento de um
microsservico para disponibilizar dos dados na plataforma Sénior Saude Movel.

Python é a principal tecnologia utilizada nesta pesquisa, visto que esta presente em toda
parte de seu desenvolvimento, desde o trabalho com o processamento dos dados, até a criagdo
do modelo. Desse modo, podemos destacar ainda o micro framework Flask’, utilizado para o
desenvolvimento do servigo. Apesar de sua classificagdo como “micro”, em algumas extensdes
0 Flask é poderoso e ideal para quem busca simplicidade, rapidez, solu¢bes para projetos
pequenos e aplica¢des robustas. Sendo assim, as se¢0es posteriores abordardo de forma mais
especifica bibliotecas da linguagem Python que foram utilizadas no desenvolvimento da

solucéo.

2.7.1 Flask

O Flask é framework Web pequeno e leve, que fornece ferramentas e recursos Uteis que
facilitam a criacdo de aplicativos Web em Python. Ele proporciona flexibilidade aos
desenvolvedores especialmente aos iniciantes, pois viabiliza a elaboragéo de aplicativos Web
rapidamente usando um Unico arquivo Python. Flask é extensivel e ndo forga uma estrutura de
diretorio em especifico.

Desse modo, Flask se torna importante para o desenvolvimento, pois se trata de um
microsservico para processamento das séries temporais com Ciéncia de Dados, por conseguinte

o framework permite a adequacao aos algoritmos ML que realizam os devidos processamentos.

2.7.2 Pandas

Para contribuir com o processamento das séries temporais sera utilizada a biblioteca
Pandas®, uma biblioteca de codigo aberto, utilizada para manipulacio e analise de dados. Ela
foi desenvolvida na linguagem de programacao Python e é caracterizada por ser rapida, potente,
flexivel e facil de usar. E uma biblioteca fundamental para realizacdo de analises exploratdrias
de dados, ja que possibilita a realizacdo de diversas operacdes em bases de dados, como leitura,

manipulacéo e agregacao de dados de forma simplificada.

" Disponivel em: < https://flask.palletsprojects.com/en/2.0.x/ >. Acesso em: 20 de set. 2021
8 Disponivel em: < https://pandas.pydata.org/ >. Acesso em: 20 de set. 2021
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A biblioteca Pandas é de extrema importancia para o desenvolvimento deste trabalho,
pois por meio dela sdo realizadas as leituras, escritas e manipulacdes das bases de dados

trabalhadas.

2.7.3 Numpy

Outra biblioteca fundamental para contribuigdo neste trabalho ¢ a Numpy?®, ela também
consiste em um moédulo de codigo aberto. Desenvolvida na Linguagem Python, ela possui uma
particularidade por conter calculos internos que séo processados na Linguagem C, uma das mais
rapidas. Por esse motivo ela se torna uma ferramenta significativa, sendo utilizada
principalmente para os calculos matematicos e métricas na pesquisa. Desse modo é importante
destacarmos esse mddulo do Python pelo seu grande potencial de processamento, bem como

sua velocidade e desempenho em uma grande massa de dados.

2.7.4 HRV-Analysis

O pacote hrv-analysis *° consiste em um maédulo do Python voltado para a analise de
Variabilidade de Frequéncia Cardiaca sobretudo no processamento de intervalos RR.
Corresponde a um pacote de codigo aberto para 0 ambiente de computagdo estatistica Python,
que oferece suporte a uma ampla variedade de métodos de analise VFC, como tempo,
frequéncia e linearidade. Ele também inclui véarias funcbes para pré-processamento de sinais,
como outliers e remocao de batimento ectdpico.

Este pacote é adequado para pesquisadores, profissionais que trabalham na area de
salde, bem como para desenvolvedores e, mais amplamente, para qualquer pessoa disposta a
realizar analises detalhadas sobre variabilidade do batimento cardiaco. Essa biblioteca
possibilita uma maior facilidade no trabalho de manipulacdo e aquisi¢do de métricas sobre 0s
dados e sua utilizacdo é importante neste trabalho, tendo em vista que os picos dos intervalos
RR serdo avaliados, bem como a aquisicdo de métricas que se tornam fundamentais para os

profissionais podendo realizar analises das VFC dos pacientes.

® Disponivel em: < https://numpy.org/ >. Acesso em: 20 de set. 2021
10 Disponivel em: < https://aura-healthcare.github.io/hrv-analysis/readme.html#hrv-analysis >. Acesso em: 23
de set. 2021



https://numpy.org/
https://aura-healthcare.github.io/hrv-analysis/readme.html#hrv-analysis

22

3 METODOLOGIA

De acordo com as constantes interacfes dentre as areas de conhecimento abordadas,
foram apresentados e analisados os principais problemas enfrentados pelas lacunas presentes
nas séries temporais, provocadas pelos dispositivos que coletam as frequéncias cardiacas dos
pacientes, consequentemente a inviabilidade de extracdo de informacdes das séries temporais
diante da coleta.

O projeto Sénior Saude Mdvel possui uma arquitetura de microsservicos que utiliza o
RabbitMQ em sua implementacdo. Ele possibilita que as aplicagcdes, com funcionalidades
objetivas, realizem a troca de mensagens de forma rapida e confiavel, além da compatibilidade
com diversas linguagens de programacao, contendo ainda uma interface de administracdo de
facil manuseio. A seguir podemos visualizar a Figura 1 que consiste no diagrama de sua
arquitetura antes da inser¢do do microsservigo hrv-analytics, que serdo apresentados em sec¢oes
posteriores.

Figura 1 - Diagrama da arquitetura do projeto Sénior Saide Movel
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A partir disso, foram avaliadas e levantadas solu¢cbes com o objetivo de aperfeicoar o
processo utilizado atualmente no desempenho das coletas de séries temporais. Visando agregar
qualidade sobre a extracdo de informacdes e preenchimento dos dados ausentes, foram utilizados
algoritmos de Ciéncia de Dados com a possibilidade de oferecer resultados satisfatérios, com o
intuito final de disponibilizar aos profissionais de salde, uma aplicacdo que colaborasse no
diagndstico dos pacientes.

Sendo assim, foram definidas quatro grandes etapas a serem aplicadas para tornar possivel
0s objetivos estabelecidos. A Figura 2 apresenta 0s principais processos para a criacdo do
microsservi¢o que utiliza Ciéncia de Dados para disponibilizacdo das métricas dos pacientes.
Inicialmente serdo validados e definidos os dispositivos usados para coleta dos dados, avaliando

vantagens e desvantagens dos equipamentos. Em seguida sera efetuado o pré-processamento nas
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séries temporais, tendo como principais atividades a limpeza dos dados observando caracteristicas
importantes, como a padronizacao de batimentos de acordo com cada atividade fisica.

A partir disso tornou-se necessaria uma abordagem sobre técnicas de preenchimento
verificando e analisando técnicas viaveis para complementar informacdes faltantes, contribuindo
com maior eficiéncia. Por fim temos a etapa de implantacéo da plataforma como um microsservico,
permitindo a disponibilizacdo dos resultados encontrados. Mediante ao citado os temas expostos
serdo abordados com mais detalhamento, para que esclareca todo o processo realizado ateé a
concluséo da aplicac&o final.

Figura 2 - Processo para implantar microsservigo hrv-analytics
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3.1 Defini¢éo dos Requisitos

Antes de iniciarmos o processo de desenvolvimento, assim como de analise de
algoritmos de Ciéncia de Dados para resolucdo do problema, se faz necessario a definicdo dos
requisitos funcionais de toda a aplicacdo. Sendo assim, precisamos definir como se dara a
implementacdo do servico que realizard todo o processo de disponibilizagdo das métricas na
arquitetura.

Com o uso da arquitetura que o projeto Sénior Saude Mdvel possui, podemos assim

resgatar os dados que sdo coletados pela plataforma, e dessa maneira disponibilizar através do
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protocolo de troca de mensagens entre os microsservigos, Advanced Message Queuing Protocol
(AMQP), a possibilidade de envio de informacdes para as devidas necessidades dos demais
servigos. A Figura 3 possui o fluxograma que nos mostra as atividades a serem realizadas para

conseguir se adequar a arquitetura.

Figura 3 - Processo para desenvolvimento do microsservico hrv-analytics
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Diante do exposto, foram estabelecidas as etapas a serem implementadas, definindo os
requisitos (Requisitos Funcionais - RF) que a aplicacdo necessita, como estdo dispostos a
seqguir:

[RF0O01]: Deve ser definido o dispositivo a ser usado na coleta.

[RF002]: Deve ser definido o periodo de avaliacdo das séries temporais para extracoes
de informacGes relevantes.

[RF003]: Deve ser definida a técnica de Ciéncia de Dados que tenha o melhor
desempenho nas séries temporais.

[RF004]: O microsservico deve adquirir informacfes sobre os pacientes, que esta
presente em um servico disponivel do Sénior Saide Movel, o Account.

[RFO05]: A aplicacdo deve buscar as informagdes sobre os sinais de batimentos
cardiacos no servico presente na arquitetura, TimeSeries.

[RFOO06]: A aplicacéo deverd extrair as métricas dos pacientes de acordo com o periodo
determinado.

[RFO07]: O microsservico deve disponibilizar na arquitetura, as métricas contidas no

banco de dados, mantendo um histérico dos pacientes.

3.2 Coleta dos Dados

O projeto Sénior Saude Movel consiste em uma arquitetura de microsservicos, onde
exercem uma serie de funcionalidades que atuam em conjunto. Contudo o projeto hrv-
analyticst!, € um estudo voltado especificamente para a analise da variabilidade da frequéncia

cardiaca que utilizard o TimeSeries, microsservi¢o responsavel pela coleta e armazenamento

11 Disponivel em: < https://github.com/senior-saude-movel/hrv-analytics >. Acesso em: 9 de out. 2021
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das informacdes referentes aos batimentos cardiacos dos pacientes, contendo também dados
relacionados aos tipos de atividades que o paciente exerca como corrida, pedalada, descanso
etc. Dessa maneira, como a pesquisa esta voltada para pacientes idosos a primeira etapa consiste
na defini¢do do dispositivo utilizado para realizar a coleta.

O Sénior Saude Mavel possui trés tipos de dispositivos a serem escolhidos, o Fitbit
Inspire, Polar H10 e Polar OH1. Eles foram avaliados considerando seus beneficios e maleficios
que interfiram diretamente no projeto. Por consequéncia o primeiro fator de analise foi a
viabilidade dos pacientes idosos utilizarem o dispositivo no maior tempo possivel, que levou a
percep¢do da necessidade de um equipamento confortdvel. Foram consideradas ainda outros

dois critérios de analise, eficiéncia do dispositivo e intervalo de tempo entre os sinais coletados.

3.2.1 Fitbit Inspire

Fitbit Inspire!? consiste em uma pulseira que é composta por um rastreador de analise
de atividades fisicas, com uma interface amigavel para analise diaria sobre gastos caléricos,
bem como informagdes sobre batimentos cardiacos que ajuda o usuario a construir habitos
saudaveis, de forma dinamica e pratica. O dispositivo ainda utiliza a tecnologia Bluetooth 4.0
se conectando a dispositivos Android e Sistema Operacional Movel da Apple Inc (10S),

facilitando a conex@o com o servigo do Sénior Saude Movel.

3.2.2 Polar H10

O Polar H10® consiste em uma cinta peitoral, que possui um sensor de frequéncia
cardiaca, capturando informacdes sobre os batimentos do usuério. O grande diferencial desse
dispositivo seria a localizacdo da captura dos dados. Por estar posicionado muito proximo do
coracdo suas informacdes sdo bastante precisas, além disso o intervalo de tempo de captura é a
cada segundo e assim como o Fitbit Inspire possui facilidade de conexao com dispositivos que
possuam a tecnologia Bluetooth 4.0. Mediante a tais informacdes, 0 equipamento se tornou
relevante na presente pesquisa para a analise dos dados, sendo considerado pelos profissionais

de salide como um padrdo ouro em relacdo aos dispositivos dispostos.

12 Disponivel em: < https:/staticcs.fitbit.com/content/assets/help/manuals/manual_inspire_en_US.pdf >. Acesso
em: 10 de ago. 2021

13 Disponivel em: <

https://support.polar.com/e_manuals/H10_HR_sensor/Polar_H10 user_manual_Portugues/manual.pdf >.
Acesso em: 10 de ago. 2021
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3.2.3 Polar OH1

O Polar OH1'* se trata de um sensor Gtico de frequéncia cardiaca compacto,
diferentemente dos anteriores, esse dispositivo mede a frequéncia cardiaca no braco ou na
témpora. Por essa caracteristica ele se torna versatil e oferece 6timas opcdes de dispositivos de
frequéncia cardiaca localizado no brago. Com o Polar OH1, pode-se realizar transmissdo da
frequéncia cardiaca em tempo real para o seu reldgio desportivo, smartwatch ou outra aplicacdo

de fitness via Bluetooth e, simultaneamente.

3.2.4 Definicéo do dispositivo

De acordo com o0 exposto podemos observar que todos os dispositivos avaliados
possuem total capacidade para serem utilizados na coleta de dados, possuindo facilidade de
conexdo, bem como resultados satisfatorios sobre a coleta de informacdes de frequéncia
cardiacas. Diante disso, o primeiro ponto observado foi a localizacdo que sdo dispostos para
utilizacdo. Por se tratar de idosos o dispositivo usado deveria possuir uma eficiéncia em sua
coleta de dados permitindo o minimo possivel de incbmodo, para que 0s idosos se sintam mais
a vontade e usem na maior parte do dia.

Com a analise o Fitbit Inspire se destacou, visto que € minimamente invasivo,
viabilizando a correlagdo com outros sensores do dispositivo, havendo ainda a possibilidade da
coleta ser realizada a longo prazo, ja que os idosos podem efetuar de sua prdpria casa, sem
necessidade do seu deslocamento para o consultério ou hospital. Portanto a pulseira incomoda
minimamente o usuario no desempenho de qualquer atividade fisica, bem como quando o
usuario esteja descansando ou dormindo. Mediante a tais conhecimentos, foi realizado um
levantamento de pontos positivos e negativos sobre os trés dispositivos como mostra a Tabela
1.

Tabela 1 - Comparac&o entre dispositivos para coleta de dados.

Fitbit Inspire Polar H10 Polar OH1
Favor Contra Favor Contra Favor Contra
Leve e Captura  Captura de Incomoda em Captura de Incomoda em
confortavel de e algumas atividades frequéncia algumas atividades

cardiaca a cada
de usar frequéncia segundo

14 Disponivel em: < https://support.polar.com/e_manuals/OH1/Polar_ OH1_user_manual_Portugues/manual.pdf
>, Acesso em: 10 de ago. 2021
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cardiaca a ou no cardiaca a cada ou no
cada 5 descanso/dormir segundo descanso/dormir
segundos
Rastreamento Monitoramento N&o é possivel Monitoramento N&o é possivel
de atividades de frequéncia editar dados no de frequéncia editar dados no
basicas cardiaca modo de cardiaca modo de
decente confiavel automonitoramento confiavel automonitoramento
Notificacbes Conexdo com Coleta realizada Conexédo com Coleta realizada
por smartphones com o smartphones como
smartphone acompanhamento acompanhamento
de um profissional de um profissional
de salde ou no de satde ou no
hospital hospital
Conexéo Padrao Ouro,
com dispositivo que
smartphones a coleta € mais
precisa
Correlacao
com outros
sensores
Coletaa

longo prazo e
realizada em

domicilio

Assim podemos observar que mesmo sendo 0 mais indicado a se utilizar, o Fitbit possui
limitacdes. Por ser usada no braco a coleta da frequéncia cardiaca pode nao ser tdo precisa
quanto os outros dispositivos, percebemos ainda que o intervalo de captura a cada cinco
segundos limita as informacdes. Portanto foram analisadas capturas realizadas em um paciente
com o Fitbit e o Polar H10, como na Figura 4, percebendo que mesmo com as limitacdes o
dispositivo consegue um desempenho satisfatorio, ndo havendo divergéncia suficiente para

interferir o intuito principal da pesquisa.
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Figura 4 - Comparacdo entre valores de coleta entre Fitbit Inspire e Polar H10
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Dessa maneira foi escolhido o dispositivo Fitbit Inspire, para coleta das informacdes
pela comodidade oferecida ao usuario com o objetivo de permitir aos pacientes o0 maior
conforto, como maneira de incentiva-los a usar o maior tempo possivel realizando qualquer tipo

de atividade.

3.3 Pré-Processamento dos Dados

A Ciéncia de Dados é uma tecnologia fundamental quando h& a necessidade de
visualizar, organizar, limpar e extrair informacdes de dados em grandes quantidades. Dessa
forma, em posse dos dados coletados e com o auxilio da biblioteca Pandas, foi realizada a leitura
dos dados presente no microsservico TimeSeries, para visualizacdo e manipulacéo.

Posteriormente, foi efetuada uma anélise exploratéria das informagdes, buscando
examinar de maneira geral possiveis processamentos, alteracdes e tratamentos a serem

aplicados, além de potenciais comportamentos andmalos e problemas que pudessem surgir.

3.3.1 Tratamento de dados faltantes

Durante o desenvolvimento de aplicagbes que realizam manipulacbes em bases de
dados, é comum a presenca de informacdes faltantes, seja por falta de preenchimento ou
problemas no armazenamento. Como citado anteriormente o dispositivo permite lacunas nas

séries temporais j& que a coleta € realizada a cada cinco segundos. Essas informacdes ausentes
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sdo fundamentais para analises sobre a salde dos pacientes, portanto fez-se necessario o
tratamento com prudéncia para que o preenchimento ndo interfira negativamente sobre o
modelo.

O preenchimento precisa nos garantir que as informacges sobre os batimentos cardiacos
sejam preservadas, necessitam que o algoritmo de preenchimento se adeque com as categorias
de atividades que o paciente exerca, permitindo uma analise realista sobre o status de satde

dele.

3.3.2 Remocéo de dados faltantes irrelevantes

Existem diversas formas diferentes de lidar com dados faltantes, seja aplicando média
entre os dados, fazendo comparagfes ou até mesmo removendo-os. Desta forma, se fez
necessario uma busca sobre técnicas de preenchimento sobre os dados, que mais se assemelhe
a variacOes de batimentos cardiacos reais, possibilitando que a perca de informacGes fosse

minima e que se torne possivel uma confiabilidade sobre as técnicas aplicadas.

3.4 Abordagem das Técnicas

Diante do exposto, percebe-se a necessidade de preenchimento dos dados sobre
frequéncia cardiaca. Portanto fez-se necessario a busca e analise sobre as técnicas em Ciéncia
de Dados que pudessem disponibilizar resultados satisfatorios sobre complementacédo das séries
temporais faltantes. Além disso foi observado os dados preenchidos apés a aplicacdo das
técnicas com os capturados pelo Polar H10 dispositivo com maior precisdo, para que assim

fosse determinado qual a técnica mais viavel e mais se assemelha aos dados reais.

3.4.1 Regressdo Linear

Regressdo Linear € um algoritmo de ML muito conhecido e usado por diversos sistemas
atualmente, se trata de um modelo estatistico e um tipo de algoritmo supervisionado, que
consiste em um aprendizado aplicado quando se pretende encontrar a relacdo entre as variaveis
encontrando um certo padrdo de correlacdo. Neste trabalho, essa técnica foi abordada tendo o
objetivo de visualizar os padrdes sobre os batimentos cardiacos, de acordo com a atividade que

0 paciente realiza, dessa forma percebeu-se um padrdo na frequéncia cardiaca de acordo com a
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intensidade dos movimentos dos usudrios, sendo assim tal caracteristica foi usada para
preenchimento.

Com a abordagem da Regressdo Linear, no preenchimento das séries temporais
faltantes, se observou que modelo apesar de ter comportamentos pertinentes em situacdes de
complementacdo de dados ausentes, ndo conseguiu retornar resultados satisfatérios. O principal
motivo para o ocorrido é a variancia que os batimentos cardiacos apresentam em situacoes
extremas, como excesso de esforgo fisico em um curto espago de tempo.

O algoritmo ndo consegue adequar-se a uma variagéo tao significativa e considera como
um outlier, desconsiderando dados como 0s propostos previamente em seu treinamento do
modelo. Dessa forma foi constatado que mesmo sendo uma técnica que teria capacidade de

prever resultados, sua aplicacdo nao permite a solucdo esperada.

3.4.2 Interpolacéo Linear

Outra técnica abordada no decorrer do trabalho foi a analise da interpolacéo linear e
qual seu comportamento nas séries ausentes. A interpolacéo linear € um método matematico
que ajusta uma fungdo ao seu dado e usa essa fungéo para extrapolar os dados faltantes, ela
calcula a média entre os valores anterior e posterior do dado ausente.

E inviavel constatar que todas as séries temporais possuam um padrdo. Na presente
pesquisa os dados apesar de possuir uma pertinéncia sobre o comportamento em determinadas
atividades realizadas pelos pacientes, ndo é possivel constatar um padrdo bem definido, pois é
frequente e normal a existéncia de alteracbes sobre os batimentos cardiacos em qualquer
paciente.

Podemos constatar ainda a dificuldade enfrentada pela técnica de interpolagdo nos
dados, pois como temos uma lacuna de pelo menos cinco segundos na coleta, o algoritmo tende
a preencher os dados faltantes do intervalo com o mesmo valor, inviabilizando a anéalise de
picos que pode representar um problema de saude. Assim ndo conseguimos prever dados ou
informac@es que foram perdidas pelo preenchimento, ndo sendo possivel afirmar existéncia de
problemas ou alteragdes significativas. Portanto, a interpolagdo linear ndo conseguiu um
desempenho satisfatorio, pois o padrdo entre dados coletados néo € linear.

A Figura 5 nos mostra o comportamento da aplicacdo da interpolacao linear comparadas
com os dados do Polar H10. Podemos observar que mesmo tendo um comportamento aceitavel
em certas situagdes, por outro lado em outras situacdes a discrepancia é consideravel, tornando-

se um modelo que ndo nos permite um nivel de confianga em sua implementacao.
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Figura 5 - Comparacdo entre valores processados pela Interpolacdo Linear, entre Fitbit Inspire e Polar H10
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3.4.3 Métricas — Hrv-Analysis

Diante das técnicas apresentadas, se percebeu que o preenchimento de dados faltantes
nas séries temporais seria uma tarefa que ao ser implantada se correria o risco. O algoritmo ou
modelo pode perder informacdes importantes, que sdo essenciais quando estamos trabalhando
com um servigo que pretende disponibilizar aos profissionais de saude, uma analise minuciosa
sobre o estado de satde dos pacientes.

Partindo desse principio, quando trabalhamos com séries temporais conseguimos
visualizar caracteristicas como os sinais de um eletrocardiograma, e a partir desses sinais, como
vimos nas figuras anteriores, podemos encontrar ondas, intervalos e variagdes que aparecem
nos seus resultados, podendo indicar uma série de doengas e eventos cardiacos, como o infarto.
Com isso, se observou essencialmente que mesmo com a auséncia de alguns dados essas
analises seriam possiveis para compreensdo e avaliacdo dos profissionais de salde a partir do
conceito Intervalo RR. O intervalo R-R, é a distancia entre duas ondas R sucessivas, e € medido
desde o inicio de uma onda R até o inicio da proxima R e sua duracdo depende da frequéncia

cardiaca, como mostra a Figura 6.
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Figura 6 - Exemplo de um intervalo RR

RR

Tendo conhecimento sobre o exposto, foi encontrada uma biblioteca da linguagem
Python, hrv-analysis, que permite a extracdo dessas informacGes, como de outras métricas
fundamentais para uma analise mais criteriosa sobre as séries temporais que representam as

VFC’s. A Tabela 2 nos mostra as métricas que foram extraidas dos dados e a descricdo de cada

uma delas.

Tabela 2 - Métricas calculadas pelo algoritmo desenvolvido

Metrica Descricao
mean Mean Média dos batimentos
cardiacos
std standard deviation Desvio Padréo
min Min Valor Minimo
max Max Valor Maximo
sdnn Standard deviation of NN
intervals Desvio padréo de intervalos
NN
sdsd The related standard O desvio padréo relacionado
deviation of successive RR  de diferencas sucessivas de
interval differences intervalo RR
nni_50 The number of adjacent NN O nimero de intervalos NN
intervals that differ from adjacentes que diferem uns
each other dos outros
by more than 50 ms por mais de 50 ms
pnni_50 Percentage of successive RR  Porcentagem de intervalos
intervals that differ by RR sucessivos que diferem
more than 50 ms por mais de 50 ms
nni_20 The number of adjacent NN O nimero de intervalos NN

intervals that differ from adjacentes que diferem uns
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rmssd

mean_hr

max_hr

min_hr

std_hr

triangular_index

sdnni

sdann

each other by more than 20
ms
Root mean square of
successive RR interval
differences
Mean heart rate
Average difference between
the highest and lowest
heart rates during each
respiratory cycle
Average difference between
the highest and lowest
heart rates during each

respiratory cycle

standard deviation heart rate

Integral of the density of the
RR interval histogram
divided by its height
Mean of the standard
deviations of all the NN
intervals for each 5 min
segment of a 24 h HRV
recording
Standard deviation of the
average NN intervals for
each 5 min segment of a 24
h HRV recording

dos outros por mais de 20
ms
Raiz quadrada média de
diferencas sucessivas de
intervalo RR
média da frequéncia cardiaca

Diferenca media entre as

frequéncias cardiacas mais

altas e mais baixas durante

cada ciclo respiratorio

Diferenca media entre as
frequéncias cardiacas mais
altas e mais baixas durante

cada ciclo respiratorio
desvio padrédo da frequéncia
cardiaca

Integral da densidade do
histograma do intervalo RR

dividido por sua altura
Média dos desvios padrdo de
todos os intervalos NN para
cada segmento de 5 min de

uma gravacéo de 24 h HRV

Desvio padrao dos intervalos
NN médios para cada
segmento de 5 min de uma
gravacdo HRV de 24 h

3.4.4 Benchmarking das técnicas (Avaliacdo comparativa)

Apdbs a aplicacdo das trés técnicas apresentadas, se torna inevitavel termos uma

avaliacdo comparativa sobre as abordagens referente a busca de cada solucéo. Para isso foi
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utilizada uma tabela para apresentar os devidos resultados referente a cada técnica, como mostra

a tabela 3.
Tabela 3 - Benchmarking sobre as técnicas abordadas
Técnica Resultados: Problemas:
Interpolacdo Linear e Conseguiu encontrar e Quando possui uma

Regressao Linear

HRV-Analysis

padrdes nas
atividades fisicas;
Conseguiu preencher
os dados faltantes;

Conseguiu encontrar
padrdes nas
atividades fisicas;
Conseguiu preencher
os dados faltantes;

Mudanca na técnica
de extracdo  de

informacgdes
relevantes;

Consegue extrair
informacgdes
relevantes em

qualquer periodo de
tempo determinado;
Através da extragdo
de métricas
relevantes, € possivel
constatar problemas
de salde sobre os
pacientes;

variancia instantanea
dos dados, o modelo
ndo possui um bom
comportamento, ou
seja, problemas com
presenca de outliers;

Tende a preencher os
dados faltantes do
intervalo com o
mesmo valor,
inviabilizando a
anélise de picos que
pode representar um
problema de saude;

Quando possui uma
variancia instantanea
dos dados, 0 modelo
ndo possui um bom
comportamento, ou
seja, problemas com
presenca de outliers;
O algoritmo  ndo
consegue adequar-se
a uma variacdo tao
significativa;

Realiza a extragédo de
métricas apenas 0S
dados capturados.
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Dessa forma, podemos constatar que apesar da mudanca na estratégia inicial do
problema, percebeu o 6timo desempenho da técnica HRV-Analisys sobre a extracdo das
métricas relevantes. Portanto, foi possivel encontrar resultados muito satisfatorios, se
estabelecendo o periodo para extragdo dessas informacdes a cada dia, ou seja, essas métricas

serdo extraidas sobre as séries temporais diariamente.

3.5 Implantagdo do microsservigo na plataforma

O projeto Sénior Saude Movel consiste em uma aplicacao formada por uma arquitetura
de microsservicos que utiliza o RabbitMQ em sua implementacdo. O RabbitMQ é um servidor
de mensageria de cddigo aberto (open source) desenvolvido em Erlang®®, implementado para
suportar mensagens em um protocolo denominado AMQP. Ele possibilita lidar com o trafego
de mensagens de forma rapida e confidvel, além de ser compativel com diversas linguagens de
programacédo, possui interface de administracdo nativa e ser multiplataforma. Dentre as
aplicabilidades do RabbitMQ estéo possibilitar a garantia de assincronicidade entre aplicaces,
diminuir o acoplamento entre elas, distribuir alertas, controlar fila de trabalhos em background.

Diante do exposto, a utilizagdo do calculo das métricas sé poderia ser efetivada com a
integracao de um microsservico através da arquitetura ja montada. Com a concluséo do servico
seria possivel disponibilizar as métricas para que outros consumam através da plataforma da
Sénior Saude Movel. A seguir na Figura 7, podemos visualizar um Diagrama contendo a

arquitetura com a integragdo do microsservico desenvolvido.
Figura 7 - Diagrama da Arquitetura apoés a integracdo do HRV-Analytics

r Applications A r Menssageiro A

/ P Y
Publisher/Subscriber/Events
o =
Oi Microsser un
:

MongoDB )/

ispositivos de
captures de dados.

RabbitMQ

15 Disponivel em: < https://www.erlang.org/ >. Acesso em: 21 de set. 2021
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3.5.1 Aquisicao dos dados para calculo das métricas

A partir da arquitetura montada no projeto Sénior Saude Mavel, o primeiro passo foi a
criacdo de uma comunicacédo entre o microsservigo de calculo das métricas hrv-analytics, com
os servicos da plataforma. Assim fez-se necessario a aquisicdo das informacdes dos usuérios e
as séries temporais que foram coletas, nessa ordem subsequentemente foram acessados 0s
servigos do account e em seguida no TimeSeries.

Com isso definido, foi montada uma estrutura de backgound, que no servico seria uma
maneira de validar a conexao entre 0s microsservigos certificando que nao existe problemas na
comunicagdo, bem como garantindo a seguranca da troca de informacdes durante o envio das
mensagens.

Dessa maneira, a primeira etapa foi realizada com sucesso e a partir de entdo se tornou
possivel a execucdo do servigo hrv-analytics. E importante ressaltar que a cada usuério do
account, seria buscado as séries temporais referentes no TimeSeries, com isso a ordem de
execucdo ficou definida, busca pelos id’s dos usuérios e em seguida busca da coleta dos

batimentos cardiacos feita para o dia em execucao.

3.5.2 Aplicar o algoritmo de extracdo de métricas na arquitetura do RabbitMQ

Como citado anteriormente, a preferéncia do Framework para desenvolvimento do
servico foi o Flask, que utiliza a linguagem de programacéo Python, e isso se tornou o principal
fator de escolha, j& que os algoritmos de Ciéncia de Dados para célculo das métricas é realizado
pela mesma.

A partir disso, as séries temporais coletadas foram buscadas nos microsservigos
correspondentes, sendo preciso aplicar do algoritmo desenvolvido para calculo de métricas.
Portanto o codigo desenvolvido foi adequado no hrv-analytics, diante da arquitetura montada.
Isso se tornou possivel com o padrdo de projeto Repository, que tem como objetivo dar apoio

ao modelo de dominio fornecendo persisténcia na implementacao.

3.5.3 Salvar as métricas e disponibilizar na arquitetura

Com a execucdo do célculo das métricas, a etapa seguinte seria manter as informac6es
guardadas para acessos futuros, e para isso se faz necessario o uso de um banco de dados. Como

estdvamos trabalhando com mais de dezessete métricas a manipulagéo dos dados na linguagem
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Python se tornou mais vidvel e convencional com a estrutura de dicionarios, que vincula um
valor a um identificador. O MongoDB?®, foi 0 banco de dados escolhido para armazenamento
das informac0es processadas, um banco de dados ndo relacional que permite uma integracédo de
escala simples com Python, a partir da estrutura de dicionarios utilizadas.

A Figura 8 nos permite visualizar um exemplo de um registro no banco, trazendo as
informacdes das métricas citadas acima, como também outros registros, user_id que representa
o identificador do usuario coletado, bem como a data referente ao registro das métricas e ainda
data de criagdo como uma possivel atualizagdo, subsequentemente date, created at e
updated_at.

Figura 8 - Exemplo de um registro do hrv-analytics no banco de dados

"id": "6196d37d946627cc968ebdd7",
"user_id": "6185691d3f17a2e69a14f963",
"date": "2021-11-12",

"min_hr

"std_hr ,
"triangular_index":

"sdnni’ 04,

“sdann": 14.45,
"created_at": "2021-11-19",
"updated_at": "2021-11-19"

3.5.4 Concluséo da implementacéo

Sendo assim foi finalizado toda a implementagdo do microsservi¢o hrv-analytics,
tornando-o responsavel por realizar a variabilidade da frequéncia cardiaca, onde suas principais
funcionalidades, consiste em:

e Geracdo de métricas do usuario;
e Calcula e salva métricas do banco de dados;

e Integracdo com RabbitMQ, servicos utilizados TimeSeries e Account.

16 Disponivel em: < https://www.mongodb.com/ >. Acesso em: 31 de set. 2021
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Foi desenvolvido ainda a documentacdo da aplicacdo, com a plataforma Swagger,
possibilitando aos desenvolvedores futuros, ou que necessitem do servico, a analise de rotas
utilizadas bem como a sua funcionalidade. Isso facilita o teste unitario de tal maneira que o
desenvolvedor de forma simples faca uma anélise do comportamento do servi¢o, assim como
seu retorno. E importante destacar ainda que o entendimento da aplicagdo fica mais claro, com
tal ferramenta, pois em cada rota disponivel do servico é mostrado uma documentacdo
descrevendo sobre funcionalidades, entradas e saidas.

Podemos concluir dessa forma que apesar do desafio proposto o hrv-analytics, se tornou o
produto final, atingindo os objetivos levantados no inicio do projeto. Destacamos ainda a
capacidade de integracdo entre algoritmos de Ciéncia de Dados com uma arquitetura de
microsservico, capaz de se comunicar entre varios tipos de sistemas e composto por uma série

de funcionalidades que tem um poder significante para qualquer porte de projeto sugerido.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Quando se deu inicio ao trabalho de pesquisa, foi possivel observar a dificuldade
enfrentada para preenchimento dos dados de batimentos cardiacos, e ainda que sua auséncia
influencia de maneira significante nas possiveis inferéncias, complicando ainda mais a analise
dos profissionais de salde sobre 0s pacientes observados. Desse modo, houve a necessidade de
analise e desenvolvimento de uma ferramenta que contribuisse com todo o processo de
preenchimento das séries temporais ausentes, sendo ainda visualizada a necessidade da criacdo
de um microsservico para disponibilizacdo dos dados processados.

A partir disso, a pesquisa teve por objetivo desenvolver uma aplicacdo que fosse capaz
de contribuir com todo o processo de preenchimento das séries temporais, de maneira a facilitar
o trabalho dos profissionais de saude e continuar realizando analise sobre as informacdes dos
batimentos cardiacos. Isto posto, é possivel constatar que o objetivo definido foi alcancado,
pois 0 projeto conseguiu demonstrar todo O processo necessario para estruturacdo e
desenvolvimento da ferramenta desejada.

Considerando as lacunas apresentadas na coleta de dados sobre os batimentos cardiacos
de pacientes inseridos no projeto Sénior Saide Movel e que essa auséncia impossibilitava um
avanco nas analises sobre o estado de satde dos mesmos, observou-se como uma oportunidade
0 desenvolvimento de um projeto que sanasse esse problema.

Para isso, foi realizado um estudo sobre as possiveis solugcdes viaveis, apresentadas nas
secOes 3.3 Abordagem das técnicas e seguintes, objetivando o preenchimento dos dados, de
acordo com as analises feitas, percebeu-se a possibilidade de calculo de métricas fundamentais
sobre os batimentos cardiacos dos pacientes. Tendo essa aplicacdo implementada, foi
desenvolvido ainda um microsservigo para disponibilizacdo na plataforma Sénior Saude Mdvel,
tendo uma facilidade na visualizagdo dos resultados adquiridos bem como uma maior
praticidade na avaliacdo sobre o diagndstico do paciente de acordo com as informacGes
dispostas na aplicacao.

Por conseguinte, € cabivel que posteriormente sejam desenvolvidos e incentivados
projetos que busquem atuar nas barreiras enfrentadas pelo hrv-analisys, buscando solucdes para
ampliar as métricas calculadas que a ferramenta adquire, de modo que essas disponham da
maior quantidade de informacdes necessarias para facilitacdo e alerta aos profissionais de saude

que utilizam a plataforma Sénior Saude Movel.
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