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Abstract. Chronic diseases impose several limitations on the health conditions
of its wearer. These diseases have grown over 60 % over the past 10 years, thus
necessitating a software that can meet both the patient’s demand and the health
specialist’s demand. In this way, learning more about the disease helps improve
the quality of life. Web 2.0, over the years, has become a great ally in the search
for knowledge, enabling the patient to become more active in the treatment of
his illness. However, the search for information that fits the patient’s context can
be difficult due to the large volume of information available. This paper presents
an environment that seeks to alleviate this difficulty by analyzing the user profile,
health data and relationships with people with the same health problem and thus
provide a recommendation that is more adequate to their needs. Part of this
environment consists of a Specialist Intermediate Module that provides access
to a set of patient treatment information, seeking to make patient treatment more
appropriate.

Resumo. Doencas cronicas impoem diversas limitacoes as condicoes de satide
de seu portador. Estas doengas, nos ultimos 10 anos, cresceram mais de 60%,
tornando assim necessdrio um software que possa atender tanto a demanda do
paciente, quanto a demanda do especialista em saiide. Desse modo, aprender
mais sobre a doenca ajuda a melhorar a qualidade de vida. Web 2.0, ao longo
dos anos, se tornou uma grande aliada na busca de conhecimento, possibili-
tando que o paciente se torne mais ativo no tratamento da sua doenga. Toda-
via a procura por informagoes que se adequem ao contexto do paciente pode
ser dificil, devido ao grande volume de informacoes disponiveis. Este trabalho
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apresenta uma ambiente que busca amenizar essa dificuldade, analisando o per-
fil do usudrio, seus dados da saiide e suas relacdoes com pessoas com o mesmo
problema de saiide e assim proporcionando uma recomendagdo mais adequada
as suas necessidades. Parte desse ambiente é constituido por um Modulo de In-
termédio do Especialista que possibilita o acesso um conjunto de informagoes
do tratamento de pacientes, buscando tornar o tratamento dos pacientes mais
adequado.

1. Introducao

O problema de saide mais importante do século XXI tem sido as doencas crOnicas.
Doenca cronica € qualquer distirbio que persiste por um longo periodo e afeta o fun-
cionamento fisico, emocional, intelectual, profissional, social ou espiritual, que possui
longa durag@o com progressao geralmente lenta [Zwar et al. 2017].

Dentro dessa realidade, diversos estudos referentes ao uso das tecnologias para
auxiliar os portadores de doencgas cronicas vém sendo realizados. Consequentemente,
surgiram diversas Tecnologias da Informacdo e Comunicagao (TICs) para fornecer cui-
dados clinicos a pacientes. Inserido nas TICs, existe o conceito de Saude 2.0, que faz
uso de ferramentas da Web 2.0 e, segundo Belt et al. (2010), pode ser definida como a
capacidade do individuo de ser responsavel e ativo pela sua prépria satide, bem como os
cuidados relativos a ela.

Diante dessa problemadtica, este trabalho apresenta o médulo especialista do Mo-
biLEHealth, um ambiente de aprendizagem ubiqua no contexto da Sadde 2.0, que busca
adequar-se as caracteristicas particulares dos usudrios, disponibilizando conteudos ade-
quados as suas necessidades, independentemente do horario, a partir de qualquer local e
que direcione os usudrios de modo a maximizar seu aprendizado.

O artigo esta organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2 sdo apresentados os traba-
lhos relacionados. Na Secdo 3 é abordado o ambiente MobiLEHealth, na Secdo 4 temos
a avaliacdo do sistema de recomendacao. Por fim, na Secdo 5 temos as conclusodes e
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A presente secdo apresenta dois trabalhos relacionados a tematica. Apesar de serem fer-
ramentas que propdem acompanhamento da saide, ndo possuem o acompanhamento pelo
especialista e nao recomendam contetidos baseados nos dados da saide ao usudrio alvo.

Hidalgo et al. (2014) desenvolveram o glUCModel, composto por cinco mddulos,
uma interface de dados, um banco de dados, um sistema de recomendagdo, um curso e-
learning e um modelo de glicose. O sistema de recomendacao avalia os dados para a partir
deles gerar sugestdes para o paciente melhorar os habitos didrios melhorando a qualidade
de vida. Essas recomendacgdes sdo enviadas por e-mail. O e-learning € um espago onde
o paciente pode buscar todas as informagdes necessarias sobre diabetes. Finalizando,
o médulo de modelo de glicose € composto por técnicas computacionais que procuram
informar ao paciente como ele deve manter o nivel de glicose no sangue estabilizado, de
acordo com informagdes do banco de dados.

Outra ferramenta € uma proposta de framework para monitoramento de diabéticos
que foi desenvolvido por Villarreal et al. (2009), baseado em moddulos e dividido em duas
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partes principais, a do especialista e a do paciente. A parte do especialista € composta
por dois mddulos, o estatistico, responsavel por oferecer ao médico o progresso de cada
paciente, e o0 modulo de sugestdo, responsavel por sugerir tratamentos de acordo com
a estatistica dos pacientes. A segunda parte, a do paciente, € composta pelos seguintes
moédulos: comunicacdo, dieta e sugestao. O médulo da dieta mostra quais alimentos sao
mais adequados e quais os proibidos para o paciente, de acordo com os dados analisados
e sugeridos pelo modulo de sugestdo. O mddulo de comunicagdo € o responsavel pelo
canal de comunicacao entre o médico e o paciente.

Os trabalhos apresentados t€m como objetivo melhorar o dia-a-dia do individuo
diagnosticado com doencgas cronicas. Contudo, ndo foram encontrados trabalhos que te-
nham um moédulo de gerenciamento da saide com acompanhamento pelo especialista,
e que recomende conteudos baseados nos dados da saude ao usuario. O corrente tra-
balho utilizou algumas técnicas, como ontologias, agentes de software e técnicas de
recomendacdo para desenvolver uma ferramenta especialista capaz de melhorar o tra-
tamento do paciente, fornecendo conteidos relevantes para o0 mesmo, além de ampliar
a interacdo e o acompanhamento do especialista sobre o paciente. Assim, através do
moédulo de Intermédio do Especialista, o paciente pode gerenciar os dados da sua satde e
receber contetidos para uma melhor administracdo da doencga. O especialista, por sua vez,
podera acompanhar a evolugdo do paciente por meios de grificos com os dados da saide
do paciente e interagir com 0 mesmo sem a presenca fisica, por meio de chat.

3. MobiLEHealth

O ambiente Mobile Learning Environment for Health, denominado “MobiLEHealth” é
um ambiente de aprendizagem ubiqua no contexto de Saude 2.0 destinado a pessoas
com doengas cronicas, que é capaz de adequar-se as caracteristicas particulares dos
usudrios, no intuito de disponibilizar contetidos adequados as suas necessidades, visando
a obtenc@o de um maior conhecimento sobre sua doenga e, assim, buscar obter uma me-
lhoria na sua qualidade de vida. Este ambiente considera o perfil do usudrio, seu contexto
atual e suas interagdes com os conteudos web e midias sociais [Mendes Neto et al. 2014].

O MobiLLEHealth € composto por trés sistemas responsaveis por partes especificas
no processo de recomendacgdo: o sistema de monitoramento, onde as acdes € as interagdes
sdo capturadas; o sistema de enriquecimento semantico, criado para analisar os tracos
digitais do usudrio e verificar sua afinidade com um dominio de conhecimento; e o sistema
de recomendacao personalizada de contetido baseada em dados da satde, encarregado de
analisar todas as informagdes do usudrio e gerar uma recomendacao adequada a seu perfil.
H4 também uma rede social seméantica, onde o paciente e o especialista podem acessar 0s
contetidos recomendados, compartilhar informa¢des com os amigos e trocar experiéncias,
e o sistema de intermédio do especialista.

3.1. Sistema de Monitoramento Ubiquo de Usuarios

O Sistema de Monitoramento Ubiquo de Usuérios (SMUU) monitora e captura todas as
interacdes dos usudrios com contetidos e outros usudrios. Isto ocorre de forma automatica,
sem o apoio dos demais sistemas e sem interferir em nenhum momento na navegacio e
utilizagdo do ambiente MobiLEHealth.

O mecanismo monitora os acessos aos links de sites, blogs e outros conteudos
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disponibilizados pelo processo de recomendacdo. Também captura as interacdes re-
alizadas na ferramenta Social, que possibilita a interagdo com outros usudrios, além
de informagdes sobre local do acesso. Além disso, € possivel acessar e interagir com
conteudos existentes no YouTube por meio da “YouTube Data - API”. Apés a conclusao
das interacdes, os dados sdo armazenados em uma base de dados que € utilizada para
andlise do perfil do usudrio e o processo de recomendacao.

3.2. Sistema de Enriquecimento Semantico de Perfil do Usuario

O Sistema de Enriquecimento Seméantico de Perfil do Usudrio (SESPU) é encarregado
de prover meios para determinar os interesses do usudrio relacionados a sua saude,
com base em seus Tracos Digitais. Parte das informagdes obtidas do SMUU passa
pelo processamento de enriquecimento semantico, que relaciona estas informagdes a
dominios de conhecimentos modelados em ontologia e gera um perfil semantico do
usuario [Mendes Neto et al. 2014].

A integracdo do SESPU com o MobiLEHealth € realizada de duas formas: através
de um servico que ird disponibilizar métodos que retornam a relacdo do usudrio ou
conteddo com um dominio; e através de agentes computacionais que analisam a base
de dados do MobiLLEHealth na busca de informag¢des que necessitam ser enriquecidas e
acrescentadas ao perfil semantico do usudrio. O sistema percorre toda a base de dados
a procura por conteidos que possam ser processados, onde eles serdo validados, verifi-
cando se o contetido pode ser processado pelo Sistema de Enriquecimento Semantico,
analisando: tipo do conteudo, idioma de origem, linguagem de marcacao.

O contetdo € analisado morfologicamente e sintaticamente, isolando os tipos de
palavras, suas flexdes, radicais e fun¢des semanticas. Com base nestes dados, uma busca
por termos semelhantes nas ontologias de dominio € realizada. A andlise sintdtica e
semantica do texto prové robustez e eficicia ao enriquecimento semantico. Ele possi-
bilita incrementar o mecanismo de contextualizacdo do conteido com dominio de co-
nhecimento, com isso é possivel calcular o Indice de Relagdo entre Usudrio e Contetido
(IRUC)eo Indice de Relacao entre Contetido e Dominio (IRCD), que serdo utilizados no
processo de recomendagdo [Mendes Neto et al. 2014].

3.3. Sistema de Recomendacao Personalizada de Contetido Baseada em Dados da
Saude

O Sistema de Recomendacgdo Personalizada de Conteddo Baseada em Dados da Satde
(SRBDS) analisa as informacdes do perfil do usudrio em suas etapas de processamento,
inicialmente analisando os conteidos de mesmo dominio do usuério, utilizando seu Indice
de Semelhanca de Contetdo para a avaliacdo, e criando uma lista baseada em contetdos.
Em paralelo, gera uma lista com possiveis recomendacdes, baseando-se em escolhas e
avaliagcOes de usudrios com perfis semelhantes, utilizando o resultado do célculo da afini-
dade entre dois usudrios, utilizando em seus calculos o IRUC [Costa 2015]. Na Figura 1
¢ ilustrada a arquitetura do SRBDS.

1484



VIl Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2019)
Anaisdo XXX Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2019)

Figura 1. Arquitetura do Sistema de Recomendag¢ao Baseada em Dados da Satide

2 ~ 2 ’
P i Sistema de Recomendagao Personalizada de Conteudo
Semantico do Perfil do Usudrio N
\/ I v
Repositério Semantico Recomendagdo Colaborativa ‘ Recomendagdo Baseada em Contetidos|
Lista de Colaboradores .
Lista Baseada em =
Perfis de Usudrio ¢ Contetido Recomendagdo Baseada em
- - Dados da Satude
Recomendagdo Colaborativa
Ponderada

Dominios do Conhecimento l
Lista Baseada em Dados da Satude
Lista Colaborativa Ponderada

‘ Recomendacao Hibrida

hig Lista Hibrida

Recomendag¢ado Conjunta

Algoritmo Genético

S

MobilEHealth

£8

-
Usuarios

Essas listas passam por um novo processamento, onde serd gerada uma nova lista
baseada no indice de recomendacdo ubiqua, que representa o quanto um contetido € re-
comendado para o contexto atual do usudrio, analisando local, frequéncia de acesso en-
tre outros aspectos. Posteriormente hd a combinagdo dessas listas e avaliacdo dos seus
itens, gerando uma lista hibrida contendo os contetidos com melhor indice de avaliagdao
[Costa 2015].

Por fim, o SRBDS, com a utilizagdo de um algoritmo genético, analisa todas as
combinagodes de recomendacgdo possiveis, escolhendo aquela onde os contetidos finais ndo
disputem pelas mesmas caracteristicas do usudrio, permitindo que a recomendacdo final
se adeque melhor ao usudrio alvo [Mendes Neto et al. 2014].

3.4. Rede Social Semantica

A Rede Social Semantica oferece um ambiente onde o paciente com diabetes possa re-
alizar pesquisas a respeito da sua saude, acessar conteudos recomendados para si, com-
partilhar contetidos com seus amigos e trocar experiéncias com eles. Ela mantém a ca-
racteristica do MobiLEHealth de ser multiplataforma, podendo ser acessada de qualquer
dispositivo mével ou computador, desde que o dispositivo tenha acesso a internet e possua
uma aplicagdo para navegar na Web [Silva 2017]. Na Figura 2 € demonstrada a tela da
Rede Social Semantica.
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Figura 2. Tela de Rede Social Seméntica
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O usudrio pode gerenciar suas interacdes sociais dentro do sistema. Assim, pode
buscar amigos, receber a recomendagao de amizades, ver quais sdo 0s seus amigos e tro-
car informacdes com eles, através de mensagens dentro da prépria ferramenta. Todas
as informacdes coletadas no ambiente da Rede Social Semantica sdo enviadas a um re-
positorio de dados. Neste repositorio hd uma ontologia de classificagdo de usudrio, que
oferece informagdes para realizar a classificacdo dos pacientes. Através desta tecnologia,
¢ possivel inferir relacdes entre os usudrios da rede social. Essas relacdes sdo inferi-
das levando em consideragdo alguns aspectos entre os usudrios: Tipo de diabetes, tempo
que o paciente possui diabetes, idade do paciente, género, afinidade com tecnologia e
quantidades de amigos em comum. A partir destes aspectos, a ontologia desenvolvida
os analisa e, ao identificar as informacdes semelhantes entre dois ou mais usudrios, faz a
recomendacdo um ao outro.

3.5. Sistema de Intermédio do Especialista

O Sistema de Intermédio do Especialista também prové o Mddulo de Gerenciamento da
Satde e o Sistema de Inferéncia da quantidade de unidades de Insulina necessaria para o
usudrio diabético. O Mddulo de Gerenciamento da Saude e o Sistema de Inferéncia da
quantidade de unidades de Insulina necessdria para o usudrios diabéticos. O mddulo de
gerenciamento da saide tem o acompanhamento dos exames mais exigidos pelos especi-
alistas que acompanham pacientes com doencas cronicas, em especial a Diabetes. Como
exemplo de exames: Fundo de Olho, Glicemia de Jejum, Hemoglobina Glicada, Microal-
bumindria, Colesterol Total, Pressdo Arterial, IMC, Alergia, HDL, LDL e Triglicerideos.
Alguns desses valores podem ser obtidos através de sensores que se comunicam com a
aplicacao por bluetooth e também podem ser inseridos de forma manual.O paciente faz a
insercdo desses dados e o especialista pode acompanhar a evolucao do paciente por meio
de graficos com os resultados dos exames por periodos. Na Figura 3 ¢ apresentada a
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ilustracdo dos gréficos.

Figura 3. Tela Escolha do Paciente
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Neste sistema também € possivel calcular a quantidade de insulina necessdria ao
paciente com diabetes, levando em considerac@o o peso, situagdo alimentar e o nivel da
glicose do paciente no momento da insuliniza¢do. Todo esse procedimento € monitorado
pelo especialista. Esse célculo € realizado com ajuda de uma ontologia de dominio € um
sistema multiagente que monitora a base de dados e manipula a ontologia. Na Figura 4 é
apresentado o processo para obten¢do da quantidade necessaria de insulina que o paciente

necessita no Modulo de Gerenciamento da Saude.

Figura 4. Processo de obtencao da quantidade de insulina
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Para obter a quantidade de insulina pelo Médulo de Gerenciamento da Saude, sdo
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necessdrias as informacodes de Peso, que j4 vem do banco de dados, Valor da Glicose,
que pode ser inserido a partir de um seletor, e também a Situacdo Alimentar (Dieta ou
Jejum). Com os campos preenchidos, o proximo passo € clicar em “CALCULAR”, logo
em seguida o resultado do cdlculo da quantidade de insulina € apresentado ao usuério.

Na etapa de recomendacdo dos conteidos, o Sistema de Intermédio permite que
os contetdos recomendados sejam analisados pelo profissional antes de serem de fato
enviados ao paciente. Assim, o especialista pode validar ou ndo o conteudo, sendo que o
contéudo serd enviado somente se for validado pelo médico.

4. Validacao do SRBDS

Na primeira etapa da validag¢ao da aplicagado, foi definida a Diabetes como dominio da
aplicacdo. A escolha da Diabetes se deu por se tratar uma doenca crénica que atinge
uma parcela da populagdo, e também pelo fato de que a falta de informacdo dificulta a
convivéncia e tratamento dessa doenca.

Na segunda etapa, foram selecionados 50 contetidos do dominio. Essa selecdo foi
feita pela internet e de forma manual, de modo a garantir que o contetddo era fortemente
relacionado ao dominio, além da sua qualidade e confiabilidade.

Foram criados dados ficticios utilizando nomes de pessoas, nomes de cidades re-
ais, etc. Os perfis de usudrios foram criados para mostrar as caracteristicas desejadas
quanto a idade, sexo e os dados da saude. Através dos dados do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), definiu-se as distribui¢cdes das caracteristicas e foram cri-
ados perfis de usuarios do sexo masculino, variando de 25 a 40 anos de idade. Na Tabela
1 mostra as descri¢des dos dados dos usudrios criados.

Tabela 1. Usuarios ficticios com os dados da Saude
Usuario Alergia (tipo) Altura (cm) Peso (Kg) Colesterol (mg/dl) IMC (Kg/m?) Insulina (UI)

Userl 10 140 50 100 25,5 0
User2 10 150 55 110 24.5 2
User3 20 160 60 120 23,4 4
User4 20 170 65 130 21,6 6
User5 30 180 70 140 20,8 8
User6 30 190 75 150 20,0 10
User7 40 185 80 160 23,4 12
User8 40 175 85 170 27,8 14
User9 50 190 90 180 24,9 16
Userl0 50 190 95 190 26,3 18

Os dados das relagdes e historicos foram inseridos através de um gerador de con-
textos, onde ocorre a simulacdo de acdes que disparam gatilhos de contexto que geram
histéricos e relacdes para os usudrios, conteddos e locais, no intuito de simular todas as
possibilidades de interacdo entre usudrios, conteidos e locais.

Sistemas de recomendagdo, normalmente, sdo avaliados sob a satisfacdo do
utilizador, pois, tipicamente, ha a preocupacdo em perceber o grau de aceitacdo das
recomendagdes, ou seja, quantificar o nimero de aceitacdo ou rejeicao dos utilizado-
res sobre os itens recomendados [Herlocker et al. 2004]. A qualidade de um sistema de
recomendacao pode ser avaliada comparando as recomendagdes a um conjunto de testes
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conhecidos do utilizador. Esta avaliacdo € efetuada recorrendo a um conjunto de métricas
conhecidas como predictive accuracy metrics [Herlocker et al. 2004].

Assim, foi possivel obter o nimero de ocorréncias enquadradas nas categorias vin-
culadas a aceitagdo e rejeigao, utilizando Verdadeiro-Positivo (VP), referentes a contetidos
recomendados e “preferidos” pelo usuario, e Falso-Positivo (FP), considerados como re-
comendados e “ndo preferidos”. Neste sentido, na simulacio, foi utilizada a aplicacio da
métrica Precision, que tem a tarefa de medir a probabilidade de um item recomendado ser
relevante [Herlocker et al. 2004]. A referida métrica é calculada por meio da Equagdo 1:

n°deV P
Precision = 1
reciston n°deV P + n°deF' P M

Baseado nas caracteristicas do algoritmo, a Precision foi escolhida, pois atende ao
que se propoe o algoritmo de recomendacao. Como pode ser visto na Equacao 1, ndo ha
possibilidade de fazer andlise de contetdos considerados Negativos (Falso-Negativo ou
Verdadeiro-Negativo), assim como nosso algoritmo ndo tem contetdos negativos. Diante
disso, justifica-se a escolha da métrica Precision, que nao utiliza conteidos Negativos,
descartando a Recall, False Positive Rate e a F-measure (F1), que sd@o encontradas em
[Herlocker et al. 2004].

A andlise dos resultado da execu¢do do algoritmo, com os dados descritos, por
meio da métrica Precisions estd apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Resultado da simulacao do algoritmo RBDS

Nuamero de Quantidade . . I
Recomendacdes | de Contetidos Verdadeiros Positivos (VP) | Falsos Positivos (FP)

50 50 2306 194

Feito isso, aplicamos a métrica Precision:

n°deV P 2306

[ _
PEASION = eV P + nodeFP . 2306 + 104

= 0.9224(92, 24%)

Apesar de os experimentos terem sido realizados em uma base com dados simula-
dos, por meio da métrica Precision, apresentou um satisfatorio resultado. Resultado esse
superior a 90%. Dito isto, a melhora deste percentual pode ser obtida se aplicado em um
ambiente com um maior nimeros de usudrios e relacdes validados com usudrios reais,
aplicando outras métricas para garantir a qualidade do algoritmo de recomendacao.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta um ambiente capaz de integrar mecanismos de monitoramento da
saude, andlise semantica, recomendacao e interven¢ao do especialista, interagindo entre
si. Utiliza o contexto da aprendizagem ubiqua e da aprendizagem informal, monitora seus
usudrios através de suas interagdes sociais, estabelecendo uma relacao de interesse relaci-
onada a saude deste de forma implicita e automatizada através de relacdes semanticas com
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dominios de conhecimento. Por fim, combinando diferentes técnicas de recomendacgao e
um algoritmo genético, permite recomendar conteudos relevantes ao portador de doenca
cronica. Foi visto nos resultados que o sistema de recomendacdo apresenta um 6timo
nivel de realizagao de suas tarefas de forma adequada, proporcionando resultados satis-
fatérios. Possibilita também observar que a integracdo dos mecanismos tende a melhorar
a qualidade da recomendacdo final, tornando o sistema mais adequado a cada usudrio
alvo.

Como trabalhos futuros, serd realizado o estudo de caso com pessoas portadoras
de doencgas cronicas, a priori, usudrios com Diabetes. Nessa ocasido, os usudrios utili-
zardo a ferramenta para avaliar a utilidade e facilidade de uso da ferramenta, bem como
o preenchimento de dados de sua satide, além de verificar a relevancia do contetido reco-
mendado. Também sera realizada a validacdo real com os usudrios diabéticos, podem-se
utilizar outras métricas que fornecam resultados satisfatérios, comprovando, desta forma,
que os resultados obtidos nas simulagdes foram condizentes ao que se prop0s neste traba-
lho.
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