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Resumo

A Doenga Renal Crénica (DRC) afeta um grande niimero de pessoas em todo o mundo.
Considerando apenas o cenario brasileiro, estima-se que mais de 10 milhoes de cidadaos
brasileiros tenham DRC, com 90 mil em tratamento dialitico. Portanto, a DRC impacta a
sociedade de duas maneiras: como problema de saude publica e como problema econdémico.
Este trabalho propoe o desenvolvimento de uma solu¢ao baseada em inteligéncia artificial
utilizando imagens do paciente para auxiliar no diagnéstico de DRC. O projeto inclui o
desenvolvimento de um aplicativo para a coleta de dados, além do desenvolvimento de um
sistema de diagnostico contendo um aplicativo destinado aos profissionais de satde. Para
isso, foram treinandos modelos de aprendizado de maquina com informagoes demogréficas,
de saude e imagens faciais e das maos. A aplicacao clinica da solucao visa aumentar a
eficiéncia no diagnostico precoce da DRC, reduzindo o impacto da doenga por meio de

uma abordagem acessivel e nao invasiva. Este trabalho estd alinhado ao ODS 3 - 3.4.

Palavras-chave: Doenca Renal Cronica. Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina.

Reconhecimento Facial. Diagnéstico Médico. Aplicativos Méveis.



Abstract

Chronic Kidney Disease (CKD) affects a large number of people worldwide. Considering
the Brazilian scenario alone, it is estimated that more than 10 million Brazilian citizens
have CKD, with 90 thousand undergoing dialysis treatment. Therefore, CKD impacts
society in two ways: as a public health problem and as an economic problem. This work
proposes developing a solution based on artificial intelligence using patient images to
assist in the diagnosis of CKD. The project includes the development of an application
for data collection, in addition to the development of a diagnostic system containing an
application aimed at health professionals. To this end, machine learning models were
trained with demographic and health information, as well as facial and hand images. The
clinical application of the solution aims to increase the efficiency in the early diagnosis of
CKD, reducing the impact of the disease through an accessible and non-invasive approach.
This work is aligned with SDG 3 - 3.4.

Keywords: Chronic Kidney Disease. Artificial Intelligence. Machine Learning. Facial

Recognition. Medical Diagnosis. Mobile Applications.
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1 Introducao

1.1 Definicao

A doenga renal cronica (DRC) é uma condigao de longa duragao que afeta os rins,
orgaos que sao responsaveis pela filtragem do sangue, removendo residuos metabdlicos,
impurezas e regulando o equilibrio de liquidos e pH do corpo. A DRC é caracterizada
pela perda gradual e irreversivel da funcao renal ao longo do tempo. Estima-se que
aproximadamente dez milhdes de brasileiros tenham a doencga, dos quais 90 mil estao
em didlise (estagio terminal da doenca) (MINISTERIO DA SAUDE, 2019), e os gastos
com o tratamento da DRC, e de outras doencas relacionadas, correspondem a 12,97% das
despesas em saude (ALCALDE, 2018).

Os rins sao os 6rgaos responsaveis pela remogao de residuos metabdlicos, hormonios
e substancias toxicas do corpo, os rins das pessoas acometidas pela DRC nao conseguem
realizar adequadamente essa funcao. Os estdgios da doenca renal cronica sao classificados
de acordo com a taxa de filtragdo glomerular (TFG), que indica a capacidade dos rins
de filtrar o sangue. Sintomas iniciais podem passar despercebidos, mas, conforme a DRC
progride, podem surgir sintomas como fadiga, edema, pressao arterial elevada e alteragoes
na frequéncia urinaria. Complicagoes graves podem ocorrer, incluindo insuficiéncia renal,
que exige tratamentos como didlise ou transplante renal (MINISTERIO DA SAUDE,
2022).

1.2 Estagios da DRC

O primeiro estagio da DRC ocorre quando a TFG é superior a 90, o que indica que
os rins estao funcionando adequadamente, porém apresentam sinais de danos leves. Alguns

sintomas possiveis sao pressao alta, presenca de proteina na urina e inchago nas pernas.

O segundo estagio ocorre quando o nivel da TFG esta entre 60 e 89, o que representa
que os rins ainda estao funcionando, porém com sinais claros de danos. Os sintomas ainda
sao leves, e alguns pacientes podem nao apresenta-los, caracterizando-se pelo acimulo de

fluidos, principalmente nas maos e pés.

No terceiro estagio, quando o TFG esta entre 30 e 59, os rins ja apresentam danos
sérios. Além dos sintomas dos primeiros 2 estagios, pode ser observada a anemia, e distirbio
mineral 0sseo, caracterizado pela nao-filtragem de minerais responsaveis pela manutencao

Ossea, como calcio e fosforo, o que pode afetar vasos sanguineos e o coragao.

O quarto estagio é o ultimo antes da faléncia renal, e ocorre quando os niveis de
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TFG estao entre 15 e 29, e diversos sintomas podem ocorrer, como ictericia, fadiga, inchagos,
nausea, cdimbra ou problemas cardiacos. O tratamento pode consistir na hemodiélise, em
que o sangue circula por uma maquina que filtra e remove residuos, ou dialise peritoneal,

em que a dialise é feita através do abdomen, e pode ser realizada em casa.

Por fim, o quinto estagio é caracterizado pela faléncia renal, quando a TFG é inferior
a 15, indicando que os rins nao funcionam mais. Neste caso, os residuos metabdlicos se
acumulam no sangue e no corpo, gerando mudancas de coloragao, auséncia de urina,
dificuldades respiratérias, e podendo levar ao 6bito. Os tratamentos sao a hemodidlise e o

transplante renal.

O diagnoéstico precoce é crucial para retardar a progressao da doenga e gerenciar
os sintomas. Medidas preventivas, como controle da pressao arterial, monitoramento dos
niveis de glicose e adoc¢ao de um estilo de vida saudavel, sao fundamentais na gestao da
doenga renal cronica (BASTOS RACHEL BREGMAN;, 2010).

1.3 Sintomas

A presenca prolongada dos residuos metabdlicos no sangue gera alteragoes em
diversos érgaos do corpo, e também na pele e face (MALKINA, 2023; LUPI et al., 2011).

Dentre essas alteragoes, pode-se citar:

 Palidez (SHAIKH et al., 2023): Os rins dos pacientes, por ndo funcionarem correta-
mente, nao conseguem produzir eritropoietina, hormonio responsavel pelo estimulo
a producao de glébulos vermelhos, de maneira suficiente, o que leva & anemia. A
maioria dos pacientes desenvolve anemia, que pode ocorrer no inicio da doenca e

piorar com o tempo.

« Mudangas de coloragao da pele (AAD, 2019): Além da palidez, o acimulo de toxinas
no corpo, devido a sua nao-filtracao pelos rins, pode levar a diversas mudancas na
coloracao da pele, como manchas escuras, tonalidade cinza, cistos e manchas que se

assemelha a espinhas, e pele amarelada, com inchacos e linhas profundas.

o Ictericia (LEVINE, 2022): A partir do estagio 4 da DRC, o paciente pode apresentar

ictericia, incluindo o amarelamento do branco dos olhos.

« Inchago do rosto (AAD, 2019): Os rins removem o excesso de fluido e sal do corpo.
Quando eles ndo conseguem mais fazer isso, os fluidos e o sal se acumulam no corpo,

que ¢é responsavel pelo inchaco.

o Xerose (AAD, 2019): Em casos nos quais a doenca renal cronica estd em estado
terminal, necessitando de dialise e transplante de rim, é comum que a pele do paciente

se torne muito seca, desenvolvendo rachaduras e escamas
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o Coceira aguda (AAD, 2019): Esse é um sintoma comum da doenca renal cronica
avancada. A coceira pode variar de irritante a incapacitante, podendo afetar toda
ou a maior parte da pele o tempo todo. E comum os pacientes apresentarem marcas

de arranhdes, feridas, ou inchagos.

Além desses sintomas na face, esta doenca também pode afetar a aparéncia das
maos e dos pés (AAD, 2019). Além do inchago e da presenga de bolhas, pessoas com

doenca renal avancada podem desenvolver:

« Coloracao branca na parte superior das unhas, e coloracdo normal ou marrom

avermelhada na parte inferior (unhas de Lindsay ou meio-e-meio).

Unhas pélidas.

Faixas brancas percorrendo uma ou mais unhas (unhas de Muehrcke).

1.4 Motivacao

As doengas nao apenas afetam internamente, mas também se refletem nas caracte-
risticas faciais. Essas caracteristicas podem ser indicadores de diagnostico, especialmente
para condigoes endocrinas, metabdlicas, genéticas e neuromusculares. Embora o desenvolvi-
mento da tecnologia de reconhecimento facial tenha sido longo, sua aplicacao na medicina

clinica tem crescido rapidamente apenas nos ultimos dez anos (QIANG et al., 2022).

Entre os trabalhos existentes na area, foram propostas abordagens para algumas

doencas, entre elas podemos citar:

« Doencgas Endécrinas e Metabdlicas: Acromegalia (KONG et al., 2018), Sindrome de
Cushing (WEI et al., 2019)

« Doengas Genéticas: Sindrome de Down (QIN et al., 2020), Sindrome de Turner (PAN
et al., 2020)

« Doengas Neuromusculares: Paralisia Facial (STOREY et al., 2019)

Os projetos estudados apresentam uma ampla gama de métodos e algoritmos para
realizar o diagnostico através de reconhecimento facial. No entanto, nao ha nenhuma
abordagem na literatura para a Doenca Renal Croénica, que é a enfermidade que sera
estudada nesse projeto. Dessa forma, é muito importante identificar e realizar uma analise
profunda de quais sao as abordagens que mais se assemelham a doenga estudada. Nesse
contexto, as doencas endécrinas e metabdlicas (Acromegalia e Sindrome de Cushing) séo

as que mais se aproximam do nosso caso de estudo.
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1.5 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma solugao tecnolégica inte-
grada para aprimorar o registro, a organizagao e a analise de dados clinicos no contexto
da nefrologia. Para isso, propoe-se a criagao de um aplicativo capaz de facilitar o arma-
zenamento e a gestao de informacoes clinicas e imagens dos pacientes, assegurando a
integridade e a seguranca dos dados. Paralelamente, busca-se projetar e treinar um modelo
preditivo utilizando os dados coletados, com o propésito de oferecer suporte a tomada de
decisao médica. Esse modelo visa identificar de forma precoce a Doenca Renal Cronica
(DRC), auxiliando nefrologistas no diagndstico e na defini¢ao de estratégias de tratamento,

com vistas a melhorar o prognostico e a qualidade de vida dos pacientes.

1.6 Justificativa

O trabalho é importante dado o contexto atual da tendéncia de crescimento de
inteligéncia artificial e suas aplicagoes, por diversos motivos. Ela preenche uma lacuna
na pesquisa médica por nao existir até o presente momento nenhum estudo realizado
para o diagnéstico de DRC utilizando técnicas de inteligéncia artificial de reconhecimento
facial, por meio de uma técnica acessivel e ndo invasiva. Além disso, existe o potencial de
identificar marcadores de risco no rosto nao documentados previamente pela comunidade
médica'. Essa abordagem inovadora tem o potencial de melhorar significativamente o
processo de deteccao e auxilio ao diagnostico, principalmente para locais com incidéncia

maior de DRC ou com escassez de médicos especialistas.

1.7 Organizacao do Trabalho

Para uma melhor organizacao do trabalho, foi realizado uma divisao dele através de
diversos capitulos. O capitulo 1 apresenta diversos conceitos importantes sobre a Doenca
Renal Croénica, com sua definicao 1.1, seus estagios 1.2, seus principais indicadores nas
faces dos pacientes 1.3, a motivacao desse projeto 1.4, o objetivo dele 1.5 e sua justificativa
1.6.

No capitulo 2, desenvolve-se a fundamentacao tedrica do projeto, abordando de
forma abrangente os conceitos fundamentais de Inteligéncia Artificial 2.1. O capitulo
promove uma revisao critica da literatura sobre o uso de reconhecimento facial na deteccao
de doencas, apresentando uma analise detalhada das diferentes abordagens metodologicas

propostas para cada condicdo médica investigada. A revisao bibliografica estrutura-se em

1 "Second, our deep learning algorithm may have extracted some features that are strongly associated

with CAD but are beyond human perception or understanding."(LIN et al., 2020)
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duas vertentes principais: revisoes sistematicas da literatura 2.2 e estudos de caso focados

em diagnosticos de doencas especificas 2.3.

O capitulo 3, por sua vez, traz a metodologia a ser utilizada ao longo do trabalho,
citando em detalhes as fases de desenvolvimento do projeto, de submissao do projeto ao
Conselho de Etica 3.1, desenvolvimento do aplicativo de coleta e a coleta em si 3.2 e 3.3, a

analise dos dados 3.4, o desenvolvimento do modelo 3.5 e aplicativo de diagndstico 3.6.

O capitulo 4 aborda o desenvolvimento do aplicativo de coleta, detalhando a
especificagao técnica 4.1 do projeto, com os requisitos funcionais 4.1.1 e nao-funcionais
4.1.2, e a descricao dos casos de uso 4.1.3. Sao apresentadas as tecnologias utilizadas 4.2
e informagoes sobre a implementacao do aplicativo 4.3: telas do sistema 4.3.1, diagrama
de arquitetura 4.3.2, as principais decisoes de projeto 4.3.3 e questoes relacionadas a
privacidade e seguranga dos dados 4.3.4. Por fim, sdo descritos os testes realizados 4.4, o

processo de implantacao 4.5 e uma analise dos resultados obtidos 4.6.

O capitulo 5 trata do desenvolvimento do sistema de diagnéstico, que integra o
modelo de inteligéncia artificial e o aplicativo de diagnostico. Ele traz a especificacao
técnica 5.1, detalhando os requisitos funcionais 5.1.1, ndo funcionais 5.1.2, e casos de uso
5.1.3, além de descrever as tecnologias empregadas 5.2. A secao de projeto e implementacao
5.3 explora as telas do aplicativo 5.3.1, o diagrama de arquitetura 5.3.2 e os detalhes
da construcao do aplicativo de diagndstico 5.3.3. Finalmente, ele aborda o tratamento e

limpeza dos dados 5.4 e uma avaliagao detalhada 5.5 dos modelos treinados.

Por fim, sao feitas as consideracoes finais do trabalho no capitulo 6, as conclusoes

finais do projeto, suas contribui¢oes para o mundo 6.2 e perspectivas de continuidade 6.3.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) representa um campo multidisciplinar que busca
desenvolver agentes capazes de realizar tarefas que tradicionalmente requerem inteligéncia
humana. De acordo com (NORVIG; RUSSELL, 2013), a IA pode ser definida através de
quatro abordagens fundamentais que descrevem diferentes perspectivas de desenvolvimento
e compreensao dos sistemas inteligentes. Essas abordagens compreendem: sistemas que
pensam como humanos, focando na simulagao dos processos cognitivos mentais; sistemas
que agem como humanos, priorizando comportamentos que mimetizam a inteligéncia
humana; sistemas que pensam racionalmente, baseados em modelos l6gicos e algoritmicos
de raciocinio; e sistemas que agem racionalmente, orientados pela busca da otimizagao e

eficiéncia deciséria.

Na perspectiva moderna, a IA concentra-se principalmente no desenvolvimento de
agentes racionais - entidades computacionais sofisticadas que podem perceber seu ambiente
através de sensores complexos e atuar sobre esse ambiente através de atuadores precisos,
sempre buscando maximizar seu desempenho esperado. Esses agentes sao projetados
para tomar decisoes inteligentes, adaptando-se dinamicamente a diferentes contextos e
aprendendo continuamente com suas interacoes e experiéncias. A racionalidade, neste
contexto, nao se limita apenas a execucao de tarefas, mas envolve uma capacidade
sofisticada de andlise, inferéncia e tomada de decisao que considera multiplas variaveis e

possiveis cenarios.

Os avancos contemporaneos em [TA tém demonstrado uma capacidade crescente
de desenvolver sistemas que nao apenas replicam comportamentos humanos, mas que
sao capazes de superar limitagoes cognitivas humanas em dominios especificos, como
processamento de grandes volumes de dados, reconhecimento de padroes complexos e

tomada de decisoes em ambientes de alta incerteza.

Dentre as diversas abordagens e técnicas desenvolvidas no campo da Inteligéncia
Artificial, o aprendizado de maquina emerge como um dos domains mais promissores e
transformadores, representando uma evolucgao significativa na capacidade dos sistemas
computacionais de adquirir conhecimento e desenvolver inteligéncia adaptativa. Se os
primeiros conceitos de IA se concentravam em criar sistemas capazes de simular processos
cognitivos humanos, o aprendizado de maquina inaugura uma nova perspectiva, onde os
sistemas nao apenas replicam comportamentos, mas sao capazes de aprender autonoma-

mente a partir de dados, identificar padroes complexos e realizar generalizagoes preditivas.
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Neste contexto, o aprendizado supervisionado se destaca como uma das modalidades
fundamentais, oferecendo um arcabougo metodolégico robusto para o desenvolvimento
de modelos computacionais capazes de transformar dados histéricos em conhecimento
preditivo, bridging o gap entre a concepcao tedrica de inteligéncia artificial e suas aplicagoes

praticas mais impactantes.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado constitui uma das técnicas fundamentais e mais
estabelecidas no campo do aprendizado de maquina, representando um paradigma no
qual sistemas computacionais desenvolvem capacidades preditivas a partir de conjuntos de
dados previamente rotulados e estruturados. Neste modelo de aprendizagem, o algoritmo
recebe um conjunto de treinamento composto por pares de entrada-saida, onde cada
instancia de entrada esta precisamente associada a sua respectiva saida desejada ou classe
predeterminada, permitindo que o sistema aprenda padroes e relacoes subjacentes que

possibilitam generalizacoes para novos dados nao vistos.

Esta abordagem se mostra particularmente eficaz em cendrios onde existe um
conjunto significativo de dados histéricos rotulados, especialmente quando a relagao
entre entradas e saidas apresenta consisténcia e o problema pode ser rigorosamente
definido através de exemplos praticos. O processo de aprendizado supervisionado envolve
essencialmente duas etapas principais: a fase de treinamento, na qual o modelo aprende a
mapear entradas para saidas corretas, e a fase de inferéncia, onde o modelo ja treinado

pode fazer previsoes ou classificagoes para novos conjuntos de dados.

Os algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser categorizados em dois
tipos principais: algoritmos de classificacao e algoritmos de regressao. Nos problemas de
classificagdo, o objetivo é predizer uma classe ou categoria discreta, como identificar se
uma imagem contém um gato ou um cachorro, ou diagnosticar uma condi¢cao médica
especifica. J& nos problemas de regressao, o foco esta em prever um valor continuo, como
estimar pregos de iméveis, prever temperaturas futuras ou calcular o tempo de vida 1til

de um equipamento.

Entre os algoritmos supervisionados mais prominentes estao as Arvores de Decisdo,
Regressao Logistica, Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Feedforward,
Florestas Aleatorias e XGBoost, cada um com caracteristicas e adequagoes especificas para
diferentes tipos de problemas e estruturas de dados. A escolha do algoritmo mais apropriado
depende de multiplos fatores, como a natureza dos dados, a complexidade do problema, o

tamanho do conjunto de treinamento e os requisitos computacionais disponiveis.
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2.1.2 Classificacao binaria

A classificag@o bindria representa um paradigma fundamental no aprendizado su-
pervisionado, caracterizado pela tarefa de categorizar instancias em uma de duas classes
mutuamente exclusivas e exaustivas. Este modelo computacional de decisdo simplificada
possui aplicacoes ubiquas e criticas em diversos dominios cientificos e tecnoldgicos, trans-
cendendo multiplos setores como satde, financas, seguranga digital, analise de risco e

processamento inteligente de informacoes.

Meétricas de avaliacao desempenham um papel crucial na validacao e sele¢ao de
modelos de classificacdo binaria. Métricas como acuracia, precisao, recall, Fl-score e a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) fornecem insights abrangentes sobre o
desempenho preditivo, permitindo uma caracterizagdo multidimensional da qualidade do

classificador.

2.1.3 Receiver Operating Characteristics

A curva Caracteristica de Operagao do Receptor, em inglés ROC curve (Receiver
Operating Characteristic), é uma ferramenta grafica poderosa que representa a relagao
entre a sensibilidade e a especificidade de um classificador binario em diferentes pontos
de corte. A sensibilidade, também conhecida como taxa de verdadeiros positivos (TVP),
representa a proporc¢ao de casos positivos corretamente identificados pelo modelo. Por outro
lado, a especificidade representa a propor¢ao de casos negativos corretamente identificados.
Na curva ROC, analisa-se a TVP no eixo y contra a taxa de falsos positivos (TFP =1 -

especificidade) no eixo x.

O gréfico resultante forma uma curva que se estende do ponto (0,0) ao ponto (1,1).
Um classificador perfeito produziria uma curva que passa pelo ponto (0,1), indicando 100%
de sensibilidade e 100% de especificidade. Na pratica, a maioria dos classificadores produz
curvas que se arqueiam entre estes extremos. A diagonal do gréfico (y = x) representa o

desempenho de um classificador aleatoério.

A area sob a curva ROC (AUC-ROC) fornece uma medida agregada do desempenho
do classificador. Um valor de AUC de 1.0 representa um classificador perfeito, enquanto
um valor de 0.5 indica um classificador que nao ¢ melhor que o acaso. Valores tipicos em

aplicagoes reais variam entre 0.5 e 1.0, onde valores mais altos indicam melhor desempenho.

A curva ROC ¢ especialmente ttil em situagoes onde as classes sao desbalance-
adas, pois sua interpretacao nao é afetada pela proporcao entre as classes. Além disso,
diferentes pontos na curva representam diferentes compromissos entre sensibilidade e
especificidade, permitindo que os usuarios escolham um ponto de operagao que melhor

atenda as necessidades especificas de sua aplicacao.

Por exemplo, em um contexto médico de diagnostico de doengas graves, pode-se
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preferir um ponto de operagdo com alta sensibilidade (mesmo que isso resulte em mais
falsos positivos) para minimizar o risco de nao detectar casos positivos reais. Por outro lado,
em um sistema de deteccao de fraudes bancarias, pode-se optar por um ponto com maior
especificidade para reduzir o nimero de alertas falsos que precisariam ser investigados

manualmente.

A construgao da curva ROC envolve variar o limiar de classificacdo do modelo
e calcular os pares de TVP e TFP correspondentes. Para classificadores que produzem
probabilidades ou scores continuos, cada valor possivel de limiar gera um ponto na curva.
A suavidade da curva resultante geralmente depende do nimero de instancias no conjunto

de teste e da granularidade dos scores produzidos pelo modelo.

A analise ROC também permite a comparacao direta entre diferentes modelos:
aquele com maior AUC geralmente é considerado superior. No entanto, é importante notar
que em algumas aplicagoes, pode-se estar mais interessado no desempenho do modelo em

regioes especificas da curva ROC, em vez do desempenho global medido pela AUC.

2.2 Revisao da Literatura para DRC

Para um melhor entendimento sobre o contexto do projeto e as possiveis abordagens,
foi realizado um estudo na literatura sobre o uso de inteligéncia artificial no contexto de
DRC. Inicialmente, foram analisados trés artigos que usam diferentes abordagens para

diagnosticar ou classificar a doenca renal cronica.

2.2.1 Andlise de subtipos

O artigo "ldentifying subtypes of chronic kidney disease with machine learning:
development, internal validation and prognostic validation using linked electronic health
records in 350,067 individuals"(DASHTBAN et al., 2023) explora uma nova classificagdo
para a doenga renal cronica (DRC) com base em aprendizado de maquina (ML), buscando
melhorar a previsao de resultados e intervencoes. A pesquisa analisou o prontuario e
exames eletronicos de 350.067 individuos com DRC (incidente e prevalente) e utilizou
sete métodos de ML para identificar cinco subtipos: 1) inicio precoce, 2) inicio tardio, 3)

cancer, 4) metabdlico e 5) cardiometabdlico.

Os subtipos mostraram diferencas significativas em mortalidade, internagdes hospita-
lares e desenvolvimento de novas doencas cronicas. O subtipo cardiometabdlico apresentou
maior risco de mortalidade e internagoes, enquanto o subtipo de inicio precoce mostrou
menor risco. A andlise também revelou uma alta carga de medicacao, especialmente nos

subtipos cardiometabdlico e metabdlico.

Apesar de nao tratar do diagnéstico da DRC em si, este estudo enfatiza a necessidade
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de validagao externa dos subtipos e sugere que essa nova classificacdo pode informar
diretrizes clinicas e intervencoes personalizadas. Destaca-se que as classificagoes tradicionais
de DRC nao capturam a complexidade da doenca, seus fatores de risco e os impactos dos

tratamentos.

2.2.2 Analise dos olhos

O artigo "An efficient machine learning approach to nephrology through iris re-
cognition"(DIVYA et al., 2021) explora o uso da iridologia para diagnosticar doengas
renais através da analise da iris do olho. A iridologia sugere que alterac¢oes na iris, como
padroes, formas e cores, refletem o estado dos érgaos internos, permitindo a identificacao
de condig¢oes como inflamacao e danos em diferentes partes do corpo. Especificamente, o
estudo foca na deteccao de problemas renais, como insuficiéncia renal e diabetes, analisando

mudancas nos tecidos e na coloragao da iris.

A abordagem utiliza algoritmos de aprendizado de méaquina, como o Modelo Oculto
de Markov (HMM), para processar imagens da iris e identificar padrdes associados a
doencas renais. O sistema segmenta e transforma as imagens para detectar anomalias
relacionadas aos rins, analisando os nervos conectados aos olhos e aos 6rgaos internos. O
estudo avaliou 100 imagens de iris, classificando-as entre casos de diabetes, calculos renais,
insuficiéncia renal e olhos normais. Com uma precisao aproximada de 80%, o sistema

mostrou ser promissor para detectar problemas renais com base nas imagens da iris.

2.2.3 Analise das imagens de ultrassom dos rins

O estudo "A Deep Learning Approach for Kidney Disease Recognition and Predic-
tion through Image Processing"(KUMAR et al., 2023) propde um modelo de aprendizado de
méquina, especificamente uma rede neural profunda combinada com légica fuzzy (FDNN),
para deteccao e prognostico de DRC. O modelo foi projetado para analisar imagens renais
e identificar padroes associados & doenca, com uma precisao de 99,23%, superando as
abordagens tradicionais. O processo inclui a normalizacao das imagens renais, extracao de
caracteristicas relevantes e posterior classificagao com base nos algoritmos de aprendizado

profundo.

O modelo FDNN oferece avangos significativos em termos de sensibilidade, precisao
e métricas de F-measure em comparacao com métodos convencionais de mineracao de
dados. A analise de dados clinicos e laboratoriais auxilia na identificacdo precoce dos
estagios da DRC, permitindo um diagnoéstico mais assertivo. Além disso, a integracao
de técnicas como redes neurais convolucionais (CNN) para processamento de imagens
e a modelagem fuzzy reduzem a dependéncia de especialistas médicos, automatizando

grande parte do processo diagnostico. O estudo sugere que o uso de modelos hibridos
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pode revolucionar a deteccao precoce de DRC e outras doencas cronicas, oferecendo uma

ferramenta robusta para médicos e sistemas de saude.

2.3 Revisdo da Literatura de Reconhecimento Facial para diagnds-

tico de doencas

Para um melhor entendimento desse tema, foram estudados dois artigos de revisao
de literatura sobre o uso de reconhecimento facial para o diagnéstico de doencas. O primeiro
deles “Review on Facial-Recognition-Based Applications in Disease Diagnosis” (QIANG
et al., 2022) realizou uma andlise da literatura para identificar os principais estudos na
area de reconhecimento facial aplicados ao diagnéstico de doencas. Este estudo destacou
praticas recomendadas para a captura de fotos, incluindo padronizacao da expressao
facial dos pacientes, posicionamento da camera e condi¢oes ambientais. Além disso, foram
apresentados os principais algoritmos utilizados no diagnéstico e as circunstancias em que

cada um deles é mais apropriado.

O segundo artigo “Facial Recognition Intensity in Disease Diagnosis Using Auto-
matic Facial Recognition” (WU et al., 2021) realizou um compilado de 141 estudos que
utilizaram o reconhecimento facial para o diagnodstico de doencas, e uma analise estatistica

sobre os fatores que influenciam a eficiéncia dos modelos de inteligéncia artificial.

Os autores deste estudo definiram o conceito de Facial Recognition Intensity (FRI),
um indicador que descreve a diferenca entre as fei¢oes faciais da doenca estudada e o grupo
de controle. O FRI ¢ calculado pela férmula Ny * P4, onde Ny representa o ntimero de
fenotipos faciais relevantes para a doencga, ou seja, o numero de caracteristicas faciais que
sao afetadas pela doenca, e P,,,, representa a penetrancia maxima destas caracteristicas,
isto é, o maximo percentual de individuos acometidos pela doenca que apresentam esta
caracteristica. Por exemplo, uma doenca como Sindrome de Down apresenta ao todo 9

fendtipos, e uma penetrancia méaxima de 100%, o que resulta em um FRI de 9.

O estudo em questao identificou que ha uma forte correlagao entre o FRI e a
eficiéncia do modelo. Entretanto, outros fatores como resolugao da imagem utilizada no
treino, tamanho do dataset utilizado para treino e algoritmo de inteligéncia artificial
utilizado, nao apresentam uma correlacao tao significativa. Além disso, para alcangar uma
eficiéncia maior no diagnéstico de doencas que apresentam um FRI baixo, o tamanho do
dataset utilizado para treino deve ser significativamente maior do que para doencgas com
FRI elevado. Estas informagoes sdo de extrema relevancia, visto que impactam como a

abordagem para este projeto deve ser realizada.
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2.3.1 Doenca Arterial Coronariana

Outro artigo analisado foi o “Feasibility of using deep learning to detect coronary
artery disease based on facial photo” (LIN et al., 2020), que analisa a utilizacdo de um
algoritmo de reconhecimento facial baseado em deep learning para a deteccao da doenca

arterial coronariana (CAD).

Além do treinamento do modelo de inteligéncia artificial para realizar o diagnostico,
os autores também realizaram diversas andlises sobre quais eram os fatores que mais
impactavam a eficiéncia deste. A primeira analise comparava o diagnoéstico quando eram
fornecidas ao modelo, além das fotos faciais, informagcoes sobre os pacientes tais como
idade, sexo, sedentarismo, tempo de trabalho, utilizacdo de alcool ou cigarro, entre outros,
e quando somente eram fornecidas ao modelo as fotos faciais. O resultado observado era
que, a presenca de informacoes adicionais sobre os pacientes nao gerava uma diferenca
significativa na eficiéncia do modelo. Entretanto é importante citar que esta conclusao

pode variar conforme a doenca estudada.

A segunda avaliacao realizada foi sobre quais eram os fenétipos faciais mais deter-
minantes para o diagnostico. Para isso, foi comparada a eficiéncia do diagnostico utilizando
as fotos sem alteracao, e utilizando as fotos com determinadas partes do rosto sendo
cobertas, como olhos, nariz, ou regiao bucal. Com base nos resultados, foi construido um
mapa de calor do rosto, indicando quais as caracteristicas mais importantes na eficiéncia

do diagnéstico.

O presente projeto pretende seguir os passos deste tltimo artigo, realizando ana-
lises sobre quais as informacoes mais impactantes para o modelo durante o processo de

diagnostico utilizando imagens e dados de saiide dos pacientes.

2.3.2 Acromegalia

Outro estudo relevante é “Automatic Detection of Acromegaly From Facial Photo-
graphs Using Machine Learning Methods” (KONG et al., 2018). Nele, foram empregados
diversos algoritmos populares de aprendizado de maquina para analisar um conjunto
de dados composto por 527 pacientes diagnosticados com acromegalia e 596 individuos

saudaveis como grupo de controle.

Inicialmente, utilizou-se a biblioteca de Python OpenCV para identificar e dimensi-
onar retangulos delimitadores dos rostos, seguido pelo recorte e redimensionamento para
as mesmas dimensoes. A partir dos rostos detectados, foram extraidas as localiza¢oes de
pontos de referéncia faciais, potenciais indicadores clinicos. Para aprimorar o desempenho,

adotou-se a técnica de frontalizacao para sintetizar vistas faciais frontais.

Diversos métodos de aprendizado de maquina foram empregados para identificar

de maneira automatica a acromegalia com base nas fotografias faciais, pontos de referéncia
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faciais e faces frontais sintetizadas, incluindo LM, KNN, SVM, RT, CNN e EM. A avaliacao
dos modelos treinados foi realizada em um conjunto de dados separado, no qual metade
dos casos foi diagnosticada como acromegalia por meio do teste de supressao do hormonio

do crescimento.

Em suma, o artigo propoe um sistema de diagnéstico pratico e automatico para
acromegalia, que pode permitir aos profissionais médicos e pacientes acompanhar de forma
proativa as mudancas faciais e detectar a acromegalia com antecedéncia. Isso, por sua vez,
facilita os tratamentos e aumenta a probabilidade de prevenir complica¢oes irreversiveis

da secrecao excessiva do hormonio do crescimento.

2.3.3 Sindrome de Cushing

Por fim, outro artigo relevante para o projeto é “Deep-Learning Approach to Auto-
matic Identification of Facial Anomalies in Endocrine Disorders” (WEI et al., 2019). Nele,
foram coletadas imagens faciais de pacientes com hipercortisolismo (Sindrome de Cushing)
e técnicas de augmentation foram utilizadas para ampliar esse dataset com amostras nega-
tivas adicionais de bancos de dados publicos. Um modelo com uma rede de aprendizado
profundo pré-treinada foi construida para identificar automaticamente a hipersecrecao
com base em mudancas faciais caracteristicas. O desempenho dele foi comparado com o
de especialistas enddcrinos e uma investigacao foi realizada para identificar as regides da

face que o modelo considerava mais importante para o diagnostico dessa doenca.

Ao final desse estudo, o desempenho do algoritmo de inteligéncia artificial superou
a dos especialistas enddcrinos consultados. Além disso, as regides de interesse identificadas
pela maquina foram principalmente as mesmas que aquelas nas quais os humanos se
concentraram. Por fim, o estudo conclui que o modelo de aprendizado profundo aprendeu
as caracteristicas faciais com base apenas em dados rotulados, sem necessidade de possuir
conhecimento médico prévio. O modelo final tem o potencial de auxiliar no diagnodstico e

acompanhamento da Sindrome de Cushing.
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3 Meétodo do trabalho

Para o melhor andamento do projeto, foi necessario uma divisao dele em diversas

fases. Elas estao listadas a seguir:

3.1 Submissdo do projeto ao conselho de Etica da Plataforma Brasil

Na etapa inicial do projeto, foi elaborada a documentacao para submissao ao Comité
de Etica da Plataforma Brasil (Brochura da Pesquisa), visando viabilizar a coleta de dados.
Esta documentacao inclui a descricao das imagens a serem capturadas dos pacientes, as
informacoes que serao coletadas, o publico-alvo da pesquisa e o local onde essas informagoes
serao coletadas. Além disso, também foi elaborado o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido que sera preenchido pelos participantes da pesquisa. Ambos os documentos

estao no apéndice.

3.2 Desenvolvimento de Aplicativo para Coleta de Dados

Para otimizar a coleta de dados, o grupo desenvolveu um aplicativo mobile dedicado
a essa finalidade. Os requisitos do aplicativo foram definidos com base nas informacoes
do questionario e nas fotos a serem coletadas. Apds essa etapa, o desenvolvimento foi
iniciado, com as responsabilidades distribuidas entre o aplicativo e a API. Concluido
o desenvolvimento, o sistema foi submetido a testes, com a participagao de um grupo
selecionado de usuarios para avaliar sua funcionalidade e desempenho. Apds as corregoes
necessarias, o aplicativo foi disponibilizado aos profissionais de satde, tornando-se uma

ferramenta essencial para a préxima etapa do projeto.

3.3 Coleta dos dados

Apos a autorizagao do Comité de Etica e do centro de coleta de dados, o levanta-
mento de informacgoes dos pacientes com Doenca Renal Cronica teve inicio. Ela aconteceu
no HCFMB-UNESP - Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Botucatu da
Universidade Estadual Paulista e foram coletadas fotografias faciais e das maos dos paci-
entes. Além disso, foi preenchido um questiondrio de modo a obter informacoes de satide
dos pacientes. Essa etapa foi realizada com o auxilio de duas técnicas de enfermagem, que

receberam acesso ao aplicativo desenvolvido.
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3.4 Tratamento e analise dos dados coletados

Sob posse dos dados dos pacientes, o grupo realizou diversas anélises acerca deles.
Essa etapa permitiu uma compreensao mais aprofundada do perfil dos participantes da
pesquisa e possibilitou a identificacdo de eventuais desequilibrios nos dados, que poderiam
impactar o desempenho do modelo a ser desenvolvido. Informagoes como idade, sexo e
historico familiar de doencgas sao muito importantes nessa anélise, fornecendo insights

valiosos sobre os segmentos da populagao mais afetados pela Doenga Renal Cronica.

3.5 Selecido de algoritmo de visdo computacional

Concluida a fase de analise dos dados coletados, iniciou-se o desenvolvimento e
a avaliacao de diferentes algoritmos de inteligéncia artificial. Durante essa etapa, foram
testados diversos modelos e combinagoes de algoritmos para identificar aqueles que apre-
sentavam o melhor desempenho na deteccao de doenga renal cronica. Apods a definicao
do algoritmo final para o diagnoéstico, seu desempenho foi avaliado utilizando o grupo
de dados reservado exclusivamente para testes, garantindo uma analise robusta de sua

eficcia.

3.6 Desenvolvimento de aplicativo para disponibilizar o modelo

desenvolvido

Na etapa final, foi desenvolvido um aplicativo mobile direcionado principalmente a
médicos nefrologistas, publico-alvo do projeto. Por meio de um token fornecido pelo grupo,
os usuarios podem se cadastrar no aplicativo e utilizar o modelo treinado para calcular
a probabilidade de um paciente apresentar Doenca Renal Cronica (DRC), com base nos

dados clinicos e nas fotos fornecidas pelo paciente.
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4 Desenvolvimento do Aplicativo de Coleta

O aplicativo de coleta de dados otimizou o gerenciamento do grande volume de
informacodes, reduzindo significativamente os erros comuns em processos manuais. Além
disso, a solucao acelerou o ciclo de desenvolvimento ao viabilizar uma integracao eficiente

e fluida com a pipeline do aplicativo de diagnéstico.

4.1 Especificacao Técnica

4.1.1 Requisitos Funcionais

Pode-se elencar os seguintes requisitos funcionais do sistema:
1. O sistema deve permitir o cadastro de novos auxiliares de coleta que apresentem um
token de criacao valido;

2. O auxiliar de coleta cadastrado consegue realizar login no aplicativo utilizando suas

credenciais;

3. O sistema deve permitir que os auxiliares de coleta cadastrem novos pacientes para

salvar seus dados e suas fotos no banco de dados;

4. O sistema deve permitir que os auxiliares de coleta acessem e alterem os dados dos

pacientes cadastrados por eles;

5. O sistema deve permitir que os auxiliares de coleta apaguem todos os dados dos

pacientes cadastrados por eles.

4.1.2 Requisitos Nao-Funcionais

Entre os requisitos nao-funcionais do sistema, pode-se citar:

1. Security - devem ser adotadas politicas de seguranca para proteger o sistema e
também os dados sensiveis dos pacientes, garantindo total privacidade;

2. Disponibilidade - sistema deve apresentar disponibilidade de 99,9

3. Baixo tempo de resposta - sistema deve apresentar tempo de resposta médio abaixo

de 1 segundo.
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4.1.3 Descricao dos Casos de Uso

Ao todo, o aplicativo de coleta possui 6 casos de uso:

1. Criar usuario (4.1.3.1)

2. Realizar login (4.1.3.2)

3. Consultar paciente (4.1.3.3)
4. Cadastrar paciente (4.1.3.4)
5. Editar paciente (4.1.3.5)

6. Deletar Paciente (4.1.3.6)

O diagrama de casos de uso nao foi incluido neste relatorio, pois seria redundante,

dado que ha apenas um ator responsavel por todos os casos mencionados.

4.1.3.1 Descricdo de Criar um usuario
Nome: Criar um usudario.
Descrigao: Cria um usuério para acessar o aplicativo.

Evento Iniciador: Acionamento do botao "Primeiro Acesso", na tela inicial do

aplicativo.
Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.
Pré-condigao: Aplicativo baixado no dispositivo movel.

Sequéncia de Eventos:

1. Sistema solicita o preenchimento dos dados cadastrais do usuario: nome completo,

email, celular, senha, e token de criagao.
2. Ator fornece os dados solicitados.
3. Ator clica no botao "Criar Usuério".
4. Sistema valida os dados fornecidos.
5. Sistema cria o usudrio, e mostra a tela de login.

6. Fim do Caso de Uso.

Pé6s-Condigao: Usuéario criado no sistema.
Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:
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1. Dado inserido é invalido (passo 4)
a) Sistema informa quais dados estao incorretos e retorna ao passo 1.
2. Ator cancela o cadastro (passo 2)

a) Sistema cancela o cadastro e encerra o caso de uso.

4.1.3.2 Descricdo de Realizar login

Nome: Realizar login.

Descricao: Realizar login para acessar o sistema.

Evento Iniciador: Abrir aplicativo.

Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.
Pré-condigao: Ator possui um usuario cadastrado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Sistema solicita o preenchimento das credenciais do usuério: email e senha.
2. Ator fornece os dados solicitados.

3. Ator clica no botao "Fazer Login".

4. Sistema valida os dados fornecidos.

5. Sistema redireciona o ator para a tela de listagem dos pacientes cadastrados.

6. Fim do Caso de Uso.

P6s-Condicao: Ator autenticado no sistema.
Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:

1. Credenciais inseridas sao invalidas (passo 4)

a) Sistema informa que credenciais inseridas sao invélidas e retorna ao passo 1.

4.1.3.3 Descricao de Consultar paciente
Nome: Consultar paciente.
Descrigao: Consultar paciente para visualizar seus dados e fotos cadastrados.

Evento Iniciador: Ator seleciona barra de "Pesquisar".
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Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.
Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Ator escreve nome do paciente que deseja consultar.

2. Sistema realiza uma filtragem dos pacientes que apresentam o nome digitado.
3. Ator clica no paciente que deseja consultar.

4. Ator é redirecionado para a tela de perfil do paciente.

5. Fim do Caso de Uso.

P6s-Condigao: Ator na tela de perfil do paciente.
Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecgoes: Nao Contém

4.1.3.4 Descricdo de Criar um Paciente

Nome: Criar um paciente.

Descrigao: Criar um novo paciente, cadastrando seus dados e fotos.
Evento Iniciador: Acionar botao "+" na tela de listagem de pacientes.
Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.

Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Sistema solicita o preenchimento dos dados do paciente (nome, data de nascimento,

sexo, se possui hipertensdo ou diabetes e o nivel de creatinina).
2. Ator fornece os dados solicitados.
3. Ator clica no botao "Criar paciente".
4. Sistema valida os dados fornecidos.
5. Sistema cria o paciente e redireciona o ator para a tela de perfil do paciente criado.
6. Ator clica no botao "Fotos".

7. Sistema redireciona o ator a secao de envio de fotos.
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8. Sistema solicita o envio das quatro fotos do paciente (facial frontal, facial em perfil,

facial superior e foto das maos)
9. Ator submete as fotos

10. Sistema valida se todas as fotos foram fornecidas

11. Fim do Caso de Uso.

Pé6s-Condicgao: Paciente cadastrado no sistema.

Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:
1. Credenciais inseridas sao invalidas (passo 4)

a) Sistema informa que dados inseridos sdo invalidos e retorna ao passo 1.
2. Ator cancela o cadastro (passo 3)

a) Sistema cancela o cadastro e encerra o caso de uso.

4.1.3.5 Descricao de Editar Paciente

Nome: Editar Paciente.

Descricao: Editar dados e fotos do paciente.
Evento Iniciador: Entrar no perfil do paciente.
Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.
Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Ator clica no botao com icone de lapis.
2. Sistema redireciona o ator para a tela de edicao de paciente.

3. Sistema informa os dados atuais do paciente, e solicita o preenchimento dos novos
dados (nome, data de nascimento, sexo, se possui hipertensao ou diabetes e o nivel

de creatinina).
4. Ator altera os dados do paciente.
5. Ator clica no botao "Editar paciente".

6. Sistema valida os dados fornecidos.
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7. Sistema edita o paciente e redireciona o ator para a tela de perfil do paciente.
8. Ator clica no botao "Fotos".
9. Sistema redireciona o ator a secao de envio de fotos.

10. Ator exclui as fotos desejadas clicando nas lixeiras correspondentes

11. Sistema exclui as fotos selecionadas pelo Ator

12. Sistema solicita o envio das fotos excluidas

13. Ator submete as fotos solicitadas

14. Sistema valida se todas as fotos foram fornecidas

15. Fim do Caso de Uso.

Pés-Condigao: Paciente atualizado no sistema.

Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:
1. Dados inseridos sao invalidos (passo 5)

a) Sistema informa que dados inseridos sdo invalidos e retorna ao passo 2.
2. Ator cancela o cadastro (passo 3)

a) Sistema cancela a edigao e encerra o caso de uso.

4.1.3.6 Descricao de Deletar paciente
Nome: Deletar paciente
Descricao: Deletar todos os dados para o paciente
Evento Iniciador: Entrar no perfil do paciente.
Ator: Médicos e enfermeiros responsaveis pela coleta.
Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Ator clica no botao com icone de lixeira.
2. Sistema solicita confirmacao da delecao.

3. Ator clica no botao "Confirmar".
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4. Sistema deleta todos os dados para esse paciente.

5. Sistema redireciona o ator para tela de listagem de pacientes.

6. Fim do Caso de Uso.

P6s-Condicao: Paciente deletado do sistema.
Fluxos alternativos: Nao contém.

Excecoes:

1. Ator cancela a delegao (passo 3)

a) Sistema cancela a dele¢ao e encerra o caso de uso.

4.2 Tecnologias Utilizadas

4.2.1 React Native

Para o desenvolvimento do aplicativo, foi escolhido o framework React Native.
Criado pelo Facebook, React Native permite a construcao de interfaces nativas utilizando
JavaScript, aproveitando componentes nativos para garantir um desempenho préximo
ao de aplicativos nativos para Android e iOS. Sua simplicidade no desenvolvimento e a
compatibilidade com ambas as plataformas tornaram-no a escolha ideal, oferecendo uma

solucgao eficiente e de facil manutengao para o projeto.

4.2.2 Expo Go

Foi também utilizado o Expo Go para o desenvolvimento do aplicativo, um ambiente
de execucgao que simplifica o processo de desenvolvimento e teste de aplicativos criados
com React Native. Ele oferece uma série de ferramentas e bibliotecas pré-configuradas,
permitindo aos desenvolvedores visualizar, depurar e testar os aplicativos diretamente
em dispositivos méveis ou emuladores, sem a necessidade de configuragoes complexas de
ambiente nativo. Essa facilidade de uso torna o processo de desenvolvimento mais agil e

eficiente.

423 C#

Para o backend do aplicativo, foi escolhida a linguagem C+#. C# é uma linguagem
moderna, orientada a objetos e com tipagem forte e estatica, desenvolvida pela Microsoft.
Amplamente utilizada em aplicativos empresariais, jogos e sistemas embarcados, C# se

destaca por sua versatilidade, alto desempenho e suporte a multiplas plataformas, incluindo
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Windows, web e dispositivos méveis. Seus principais beneficios incluem a tipagem forte, que
oferece maior seguranca ao detectar erros em tempo de compilagdo, e recursos avangados
como LINQ e async/await, que facilitam o desenvolvimento de solugoes escaldveis, seguras

e de alta qualidade.

424 NET 8

O .NET 8, a versao mais recente da plataforma de desenvolvimento unificada da
Microsoft, complementa a escolha do C# para o backend do aplicativo, proporcionando
uma base robusta para a criacdo de aplicagoes modernas, escalaveis e de alto desempenho.
Para Web APIs, o .NET 8 oferece suporte avancado a tecnologias como Minimal API,
autenticacao com JWT e OAuth, e integragdo com OpenAPI/Swagger para documentacao
automatica, além de otimizacoes significativas de desempenho. Sua compatibilidade com
ambientes de contéiner e integracao com servigcos em nuvem reforcam sua flexibilidade,
tornando-o uma escolha ideal para projetos que exigem confiabilidade, seguranca e esca-
labilidade, alinhando-se perfeitamente as necessidades do desenvolvimento backend do

aplicativo.

425 AWS Lambda

Para a hospedagem do backend, foi escolhida a AWS Lambda, um servigo de
computagao sem servidor da Amazon Web Services (AWS). Este servigo permite a execugao
de codigo em resposta a eventos, gerenciando automaticamente os recursos de computacao
necessarios, o que elimina a complexidade de gerenciar servidores. A soluc¢do oferece
alta flexibilidade e escalabilidade, facilitando a automagao de tarefas, criacao de APIs e
processamento de dados em grande escala, sem a necessidade de infraestrutura dedicada.
Além de sua facilidade de manutencao e escalabilidade, o AWS Lambda se destaca pelo
baixo custo, tornando-se uma escolha ideal para atender ao crescimento e a demanda do

aplicativo de forma eficiente e econdémica.

426 AWS S3

Para o armazenamento em nuvem das fotos coletadas dos pacientes, foi escolhido o
Amazon S3 (Simple Storage Service). O S3 é uma solugao de armazenamento de objetos da
AWS, altamente escalavel e durdvel, ideal para armazenar dados de diversos tipos, como
imagens, videos e arquivos de grandes volumes. Com recursos de seguranca avancgados,
alta disponibilidade e integragdo nativa com outros servigos da AWS, o S3 oferece uma
solucao confiavel e eficiente, tornando-se a escolha perfeita para atender as necessidades

de armazenamento do aplicativo.
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427 AWS DynamoDB

Por fim, para o armazenamento dos dados clinicos dos pacientes, foi escolhido o
AWS DynamoDB, um banco de dados NoSQL gerenciado, projetado para alto desempenho,
escalabilidade e baixa laténcia. Ideal para aplicativos que demandam grande volume
de leituras e gravagoes, como sistemas de e-commerce, jogos e analises em tempo real,
o DynamoDB oferece suporte a indexagao, consultas flexiveis e integragao com outros
servigos da AWS, como Lambda e S3. Essa combinagio torna o DynamoDB uma solugao

robusta e eficiente, permitindo uma gestao agil e escalavel dos dados clinicos na nuvem.

4.3 Projeto e Implementacao

4.3.1 Telas do Aplicativo

As figuras a seguir apresentam as telas do aplicativo, juntamente com suas respec-
tivas funcionalidades. A primeira delas é a tela de login, mostrada na Figura 1, onde o

técnico de enfermagem pode inserir seus dados para acessar o sistema.

Caso o usuario ainda nao tenha uma conta, é necessario acessar a tela de primeiro
acesso, onde, utilizando o token fornecido pelo grupo, sera possivel cadastrar um novo

usuario no aplicativo.

9 Mg . BW & T 65

<  Primeiro Acesso

* Nome completo:

Insira seu nome.

Coleta de Dados
DRC

* Email:

Insira seu email...

* Celular:

Car a i
Senha Insira seu telefone...

Centro de coleta:
Unesp

Primeiro Acesso

* Senha:

Insira sua senha...

{xj Letra maidscula

@ Letra mindscula

@ Namero

(%) Caractere especial

Figura 1 — Telas de login do auxiliar

Apébs o login bem sucedido no aplicativo, o auxiliar de coleta é redirecionado para
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a seguinte tela da Figura 2, listando todos os pacientes que ja foram cadastrados.

Para cadastrar novos pacientes é necessario informar seus dados clinicos, como
data de nascimento, sexo, e presenca de comorbidades como diabetes e hipertensao. Além
disso, para saber se o paciente possui a Doenca Renal Cronica, em qual estagio estd, é

necessario informar o nivel de creatinina, medido em mg/dL.

0952 B Wk RS 63%E

)
Pacientes < Criar Paciente

* Nome completo:
Pesquisar...

Insira 0 nome do paciente...

Cindy Su Kwok
® y * Data de nascimento:

DD/MM/AAAA
@ Gabriel Scalabrini
PY | Sexo:
D
Soag Lisee Masculino e
@ Johan Su Kwok Possui diabetes?
Nao v

@ Leung Hung Kwok . _
Possui hipertensdo?

Néo R4
@ SuCherng Fen Kwok
o— * Nivel de creatinina (mg/dL):
@ Total de pacientes: 6 Insira o nivel de creatinina...

Pégina 1 de 1

Figura 2 — Listagem de pacientes, e criacdo de novo paciente

Apés preencher os dados ele é redirecionado para a tela da Figura 3 contendo
as informacoes do paciente criado. Nesta tela, é possivel editar os dados informados do

paciente, deleta-lo, e também realizar o envio das fotos faciais e das maos
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< Perfil do Paciente < Perfil do Paciente

Joao Degelo Joao Degelo

Dados Fotos

Sexo Data de

Nascimento
07/12/2001

Frontal

Masculing

Diabetes

Nao

Hipertensdo

Nao

Nivel de creatinina (mg/dL)
14

Perfil

Figura 3 — Informagdes e fotos do paciente

4.3.2 Diagrama de Arquitetura

O diagrama de arquitetura para o sistema de coleta é apresentado na Figura 4.
Desenvolvido para uso dos auxiliares durante a coleta de dados dos pacientes, o aplicativo

viabiliza a construgdo do modelo de Reconhecimento Facial.

O banco de dados armazena trés categorias principais de informagoes: os dados de
login do profissional de satde, os dados cadastrais dos pacientes, e o relacionamento entre

os médicos e os pacientes.

O sistema implementa um protocolo robusto de segurancga para proteger a comuni-
cagao entre o aplicativo e a API. A autenticacao é realizada através de tokens JWT (JSON
Web Tokens), enquanto todas as requisigoes sao criptografadas via HTTPS, garantindo a

confidencialidade e integridade dos dados transmitidos.
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Cadastrar Novo
profissional de salde/
Realizar login
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cadatrados
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Lambda APl Gateway App Mobile

InserirnAtualizar
fotos dos pamentes

Bucket §3

Figura 4 — Diagrama de Arquitetura para o Sistema de Coleta

4.3.3 Decisbes de projeto
4.3.3.1 Aplicativo Mobile

Para o desenvolvimento do aplicativo, optou-se pela utilizagdo do framework Expo
Go em conjunto com React Native e Typescript. Essa combinagao oferece maior flexibilidade
e praticidade, permitindo o desenvolvimento simultaneo para as plataformas Android e
iOS de forma mais agil e eficiente. O Expo Go facilita a implementagao de funcionalidades
nativas sem a necessidade de configuracao complexa, enquanto o React Native, com sua
base de codigo unificada, proporciona uma experiéncia de desenvolvimento mais integrada
e consistente, acelerando o ciclo de testes e implantagao. Essa escolha foi estratégica para
otimizar o tempo e os recursos, mantendo a qualidade e a usabilidade do aplicativo em

ambas as plataformas.

4.3.3.2 API - Application Programming Interface

Durante desenvolvimento das API que é utilizada para se comunicar com o aplica-
tivo, optou-se por utilizar o .NET 8. Esse framework oferece diversos beneficios, como alta
performance, seguranca e facilidade de manutencao. No que se refere a autenticacao, foi
adotado o uso de Bearer Token com JWT (JSON Web Token). Com esse método, cada

requisicao a API deve ser acompanhada de um token valido, que é gerado e fornecido ao
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usuario apos o processo de login. Essa abordagem garante maior seguranga nas comu-
nicacoes, assegurando que apenas usuarios autenticados possam acessar os recursos do

sistema.

Ja para o deploy da API, decidiu-se pela utilizagdo da infraestrutura da Amazon
Web Services (AWS), com o servico AWS Lambda. Essa escolha foi feita devido aos
beneficios de custo e escalabilidade proporcionados pela arquitetura serverless. No AWS
Lambda, os custos sao baseados no ntimero de requisi¢oes e no tempo de execucgao das
funcoes, o que garante uma infraestrutura economicamente eficiente, especialmente em
ambientes com demandas variaveis. Além disso, o AWS Lambda oferece baixa laténcia
e alta disponibilidade, automaticamente escalando conforme o volume de requisig¢oes
aumenta, sem a necessidade de gerenciamento manual de servidores. Essa abordagem nao
sO otimiza os recursos financeiros, mas também garante a continuidade do servico com

minima interrupgao, proporcionando uma experiéncia mais fluida para os usuarios

4.3.3.3 Banco de dados

O sistema desenvolvido lida com dois tipos principais de dados: os dados do
questionario dos pacientes e suas respectivas fotos. Para otimizar o armazenamento e o
gerenciamento desses dados, optou-se por utilizar dois servigos distintos da infraestrutura

da AWS, cada um adequado ao tipo de informacao.

Para armazenar o questionario, escolhemos o banco de dados nao relacional Dyna-
moDB, que oferece alta velocidade de leitura e escrita, além de ser extremamente escaldavel
e disponivel. O DynamoDB ¢ ideal para lidar com grandes volumes de dados estruturados
de forma flexivel, sem a necessidade de esquemas rigidos, garantindo o desempenho em

cenarios de grande demanda.

J& para o armazenamento das imagens dos pacientes, a opcao mais eficiente foi o
Simple Storage Service (S3), um servico altamente confidvel para a persisténcia de arquivos
na nuvem. O S3 nao sé permite a gestao de grandes quantidades de dados binarios, como
também oferece vantagens como redundancia automatica, alta durabilidade e controle de

acessos refinado, garantindo a seguranca e integridade dos arquivos

4.3.4 Privacidade e Seguranca dos dados

O projeto envolve a coleta e o processamento de dados sensiveis, incluindo imagens
(face e maos) e informagoes médicas dos pacientes, exigindo uma arquitetura de seguranca
robusta e em conformidade com padroes regulatorios. Para garantir a protecao desses
dados, foi implementado um sistema de autenticagao robusto na API, que restringe o acesso
exclusivamente a profissionais de satde e auxiliares devidamente autorizados, permitindo

que acessem apenas os dados dos pacientes sob sua responsabilidade.
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A politica de senhas adota critérios rigorosos de seguranga, exigindo um minimo
de 8 caracteres, com combinacao obrigatéria de letras maitsculas e mintisculas, nimeros
e caracteres especiais, reduzindo significativamente o risco de ataques de forca bruta.
Para elevar ainda mais o nivel de protecao, especialmente no acesso a infraestrutura
AWS que possui privilégios elevados, foi implementada a autenticagdo em dois fatores
(2FA), criando uma barreira adicional contra acessos nao autorizados, mesmo em casos de

comprometimento de credenciais.

A protecao dos dados é reforcada por meio de criptografia end-to-end, tanto para
informagoes em transito quanto em repouso, garantindo sua integridade em todas as
etapas do processamento. Este conjunto abrangente de medidas técnicas e procedimentais
estabelece um ambiente seguro e confidvel para o tratamento das informacoes sensiveis,

garantindo a privacidade e os direitos dos participantes da pesquisa.

4.4 Teste do Aplicativo

A camada de backend, desenvolvida em C#, passou por testes unitarios basicos
utilizando xUnit para validar a logica de negocios principal. Os testes de integracao
verificaram a interacao entre diferentes médulos do sistema, incluindo a comunicacao com
servigos AWS como DynamoDB e S3, garantindo que as operacoes de CRUD, autenticagao

e autorizagao funcionassem conforme esperado.

Para validar a integracdo completa entre frontend e backend, foram realizados testes
end-to-end abrangentes. Estes incluiram verificacao das chamadas HT'TP, contemplando
cenarios de sucesso, tratamento de erros e timeout. A persisténcia de dados foi validada
através do fluxo completo, desde a captura dos dados no aplicativo até o armazenamento
no DynamoDB ou S3. O processo de gestao de arquivos foi testado considerando upload e
download de imagens utilizando o Amazon S3, assim como os mecanismos de autenticacao

e autorizagao foram verificados quanto a sua eficacia.

Apods a fase inicial de testes automatizados, o aplicativo foi disponibilizado para
um grupo controlado de aproximadamente 15 usudrios que realizaram testes praticos
durante uma semana. Este periodo de testes com usuarios reais foi crucial para validar
a usabilidade do sistema em condigoes reais de uso e identificar potenciais melhorias na
experiéncia do usuario. O feedback coletado durante esta fase foi fundamental para refinar

a interface e otimizar os fluxos de trabalho do aplicativo.

O desempenho do sistema também foi objeto de testes especificos. Através de testes
de carga, foi possivel simular miltiplos usuarios simultaneos e verificar a capacidade de
resposta do backend. A laténcia foi medida em diferentes operacoes, especialmente no
upload de imagens e consultas ao banco de dados. O consumo de recursos nas func¢oes

Lambda foi monitorado, permitindo ajustes para otimizac¢ao de custos.
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Os resultados combinados dos testes automatizados e do periodo de testes com
usuarios foram fundamentais para identificar e corrigir potenciais problemas antes do
deploy em producao. Entre as principais melhorias implementadas, destaca-se a otimizacao
do processo de upload de imagens com compressao realizada no aplicativo, a implementagao
de validagoes tanto no frontend quanto no backend, o refinamento das politicas de retry

na comunicagao entre aplicativo e API, além de um tratamento de erros mais sofisticado
nas chamadas HTTPS.

A execugao continua destes testes, integrada ao pipeline de CI/CD, garante que
novas funcionalidades e corre¢oes nao introduzam regressoes no sistema, mantendo sua
estabilidade e confiabilidade. Esta abordagem sistematica de testes, combinada com o
feedback direto dos usuarios, mostrou-se essencial para manter a qualidade do sistema e

proporcionar uma experiéncia confidavel aos usuarios finais.

4.5 Implantacao

Apébs a aprovacgao da pesquisa pelo conselho de ética e pelo hospital parceiro, o
aplicativo foi liberado para uso pelas técnicas de enfermagem. Em uma reunido inicial,
foram explicados detalhadamente os procedimentos de coleta, abrangendo a assinatura do
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) e apresentando integralmente as
funcionalidades do aplicativo desenvolvido. Nesse encontro, foram criadas as contas de
acesso personalizadas para cada profissional, possibilitando o cadastro de novos pacientes,

e na semana seguinte foi iniciado o processo de coleta de dados.

Durante a utilizacao do aplicativo, foram necessarias duas corre¢oes fundamentais
para aprimorar sua funcionalidade. A primeira correcao estava relacionada a validagao
do campo de nivel de creatinina. Inicialmente, baseando-se em pesquisas que indicavam
valores normais entre 0,6 e 1,3 mg/dL, o sistema possuia um limite maximo de 10,0 mg/dL
para esse campo. No entanto, apds algumas semanas de uso, as técnicas de enfermagem
relataram que pacientes em pré-dialise podem apresentar niveis significativamente elevados
de creatinina. Considerando essa importante observagao, foi realizado um ajuste no limite

superior do campo, permitindo o registro de valores mais amplos e precisos.

O segundo ponto de aprimoramento surgiu em decorréncia de uma sobrecarga do
aplicativo, ocasionada pelo elevado niimero de componentes renderizados simultaneamente.
Aproximadamente um més apds o inicio da coleta, quando ja haviam sido cadastrados
cerca de 200 pacientes, o aplicativo comegou a apresentar travamentos que impactavam
diretamente a experiéncia dos usuarios. Para solucionar esse problema de desempenho,
foi implementada uma estratégia de paginacao no frontend, reduzindo significativamente
o numero de componentes renderizados no carregamento da pagina e garantindo maior

fluidez na utilizacao do sistema.
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De modo geral, o aplicativo demonstrou-se uma ferramenta essencial para a coleta
de dados, proporcionando uma otimizacao significativa dos procedimentos realizados pelas
técnicas de enfermagem. Além disso, o sistema assegurou maior privacidade aos pacientes
e garantiu seguranca e organizacao eficiente das informacoes, mesmo com o cadastro diario
de um grande volume de dados sensiveis. A figura 5 ilustra graficamente o volume de

pacientes cadastrados diariamente durante o periodo da coleta.
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Figura 5 — Volume de dados coletados diariamente

O periodo analisado da coleta teve duracao aproximada de um més e meio e
contou com a participacdo de 283 pacientes. A coleta continua sendo realizada e pretende-
se atingir o nimero de 500 pacientes cadastrados, ampliando ainda mais o escopo e a

representatividade da pesquisa.

4.6 Resultados e Analises dos dados

De maneira geral, o aplicativo atendeu integralmente as especificagoes técnicas
propostas. Todos os requisitos funcionais 4.1.1 foram implementados, possibilitando o
uso completo das funcionalidades do sistema. O requisito nao funcional de Security foi
alcancado por meio de medidas robustas de seguranca do sistema e protegao das informagoes

armazenadas.

Além disso, a arquitetura em nuvem projetada permitiu atingir com éxito os
requisitos nao funcionais 4.1.2 de disponibilidade e baixo tempo de resposta, garantindo

uma infraestrutura tecnologica eficiente e de alto desempenho.

Com relagao aos resultados da coleta de dados com o aplicativo, foram realizadas
algumas analises sobre as informacoes, de modo a entender melhor o publico atingido pela

pesquisa. A figura 6 demonstra a distribuicao dos participantes separadas de acordo com o
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sexo e o estagio da doenca. De modo geral, a pesquisa teve uma participagao equilibrada
entre ambos os sexos. No entanto, é notavel que, para o grupo de controle e para os

pacientes no Estagio 2 da DRC ha uma presenca maior de pessoas do sexo masculino.

Distribuicao dos participantes da pesquisa
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Figura 6 — Pacientes em cada estagio da doenca, separado de acordo com o sexo

Realizando uma andlise mais aprofundada com relacao a idade dos participantes da
pesquisa. A figura 7 demonstra graficamente a distribuicao da idade dos pacientes em cada
estagio da doenca. E possivel notar que pacientes com Doenca Renal Cronica apresentam
uma idade média levemente superior quando comparada a os pacientes que compoem o

grupo controle.

Distribuigao da idade dos participantes da pesquisa
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Figura 7 — Distribuicao da idade dos pacientes separada pelo estagio da doenca

Além dos dados demogréficos bésicos (sexo e idade), foram analisadas duas comorbi-
dades fundamentais no desenvolvimento da Doenga Renal Cronica: diabetes e hipertensao.

A figura 8 ilustra a distribui¢ao proporcional dessas condigoes em cada estagio da doenca.
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A anélise do grafico evidencia nao apenas a estreita relacao entre estas comorbidades e a

DRC, mas também sua influéncia na progressao dos diferentes estédgios da doenga.

Proporcao de pacientes afetados pelas condigdes em cada estégio da DRC

1.0 Condigao
EEE Diabetes
N Hipertensao

Proporgdo

Controle Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5
Estagio

Figura 8 — Propor¢ao de pacientes afetados por cada condi¢ao de satide em cada estagio
da doenca

No treinamento dos modelos de Inteligéncia Artificial baseados em aprendizado
supervisionado, o problema foi estruturado em duas categorias: pacientes sem DRC (grupo
controle) e pacientes com DRC (estagios 2, 3, 4 e 5). As figuras 9, 10 e 11 apresentam a

andlise da distribuicao dos dados em relacao a varidvel target (presenga ou auséncia de
DRC).

As andlises realizadas proporcionam insights fundamentais sobre o perfil epidemi-
olégico da Doenga Renal Cronica (DRC), revelando nuances importantes para o desen-
volvimento do modelo de Inteligéncia Artificial. Destacam-se, especialmente, os desafios
relacionados ao desbalanceamento dos dados, que podem exigir estratégias metodologicas
especificas durante o treinamento do modelo. Tais resultados configuraram-se como ele-
mentos cruciais para o planejamento e a orientacao das etapas subsequentes do projeto,

permitindo uma abordagem mais assertiva e fundamentada cientificamente.
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Distribuigao dos participantes da pesquisa
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Figura 9 — Numero de pacientes participantes separados de acordo com o sexo

Distribuigdo da idade dos participantes da pesquisa
0.0200 4 DRC

— Nao
—— Sim

0.0175 4

0.0150

0.0125

0.0100

Distribuigao

0.0075 -

0.0050 q

0.0025 1

0.0000 T T T T T T

Idade

Figura 10 — Distribuicao da idade dos participantes da pesquisa

Propor¢ao de pacientes afetados pelas condigdes de salde

1.0 Condigao
BN Diabetes
N Hipertensao

0.8 4

e
=
L

Proporgao

o
S
L

DRC

Figura 11 — Proporg¢ao de pacientes afetados por cada condigdo de satde
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5 Desenvolvimento do Sistema de Diagnos-

tico

Nesta etapa do projeto, os dados coletados foram utilizados para treinar um modelo
de Inteligéncia Artificial destinado a auxiliar no diagnoéstico de Doenga Renal Cronica.
Foi desenvolvido um novo aplicativo que incorporou o modelo treinado, possibilitando a
realizacao de diagnésticos a partir dos dados e imagens médicas fornecidas pelos profissionais

de saude.

5.1 Especificacao Técnica

5.1.1 Requisitos Funcionais

Pode-se elencar os seguintes requisitos funcionais do sistema:
1. O sistema deve permitir o cadastro de novos profissionais da satide com um login e
senha;

2. O profissional da satude cadastrado consegue realizar login no aplicativo utilizando

suas credenciais;
3. O sistema deve permitir que os profissionais da satde cadastrem novos pacientes;
4. O sistema deve permitir que os profissionais da satide adicione as imagens do paciente;

5. O sistema deve permitir que os profissionais da satide obtenham novos diagnosticos

a partir dos dados cadastrados do paciente.

6. O sistema deve permitir que os profissionais da satude acessem o histérico dos

diagnésticos e dos dados dos pacientes que foram cadastrados por eles;
7. O sistema deve permitir que os profissionais da saude apaguem todos os dados

armazenados no sistema dos pacientes cadastrados por eles.

5.1.2 Requisitos Nao-Funcionais

Entre os requisitos nao-funcionais do sistema, pode-se citar:

» Security - devem ser adotadas politicas de seguranca para proteger o sistema e

também os dados sensiveis dos pacientes, garantindo total privacidade;
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Disponibilidade - sistema deve apresentar disponibilidade de 99,9

Baixo tempo de resposta - sistema deve apresentar tempo de resposta médio abaixo

de 1 segundo.

Confiabilidade - o sistema deve passar por um rigoroso processo de validacao e testes

para garantir que o diagnodstico seja consistente e confiavel,

5.1.3 Descricao dos Casos de Uso

O aplicativo de diagnodstico abrange no total 7 casos de uso:

. Criar usudrio: idéntico ao caso de uso Criar usuario do aplicativo de coleta (4.1.3.1)
. Realizar login: idéntico ao Realizar Login do aplicativo de coleta (4.1.3.2)

. Consultar paciente: idéntico ao Consultar Paciente do aplicativo de coleta (4.1.3.3)
. Cadastrar paciente (5.1.3.1)

. Editar paciente (5.1.3.2)

. Deletar Paciente: idéntico ao Deletar Paciente do aplicativo de coleta (4.1.3.6).

. Criar Diagnéstico (5.1.3.3)

. Deletar Diagnéstico (5.1.3.4)

O diagrama de casos de uso do aplicativo de diagnéstico, tal como o do aplicativo

de coleta, nao foi incluido neste relatorio, pois seria redundante, uma vez que ha um tnico

ator responsavel por todos os casos citados.

5.1.3.1 Descricao de Criar um Paciente

Nome: Criar um paciente.

Descrigao: Criar um novo paciente, cadastrando seus dados clinicos.
Evento Iniciador: Acionar botdao "+" na tela de listagem de pacientes.
Ator: Médicos nefrologistas.

Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Sistema solicita o preenchimento dos dados do paciente (nome, data de nascimento,

sexo e se possui hipertensao ou diabetes).
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2. Ator fornece os dados solicitados.

3. Ator clica no botao "Criar paciente".

4. Sistema valida os dados fornecidos.

5. Sistema cria o paciente e redireciona o ator para a tela de perfil do paciente criado.

6. Fim do Caso de Uso.

Pés-Condigao: Paciente cadastrado no sistema.

Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:
1. Credenciais inseridas sao invalidas (passo 4)

a) Sistema informa que dados inseridos sao invalidos e retorna ao passo 1.
2. Ator cancela o cadastro (passo 3)

a) Sistema cancela o cadastro e encerra o caso de uso.

5.1.3.2 Descricdo de Editar Paciente

Nome: Editar Paciente.

Descricao: Editar dados clinicos do paciente.
Evento Iniciador: Entrar no perfil do paciente.
Ator: Médicos nefrologistas.

Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:

1. Ator clica no botao com icone de lapis.
2. Sistema redireciona o ator para a tela de edicao de paciente.

3. Sistema informa os dados atuais do paciente, e solicita o preenchimento dos novos

dados (nome, data de nascimento, sexo e se possui hipertensao ou diabetes).
4. Ator altera os dados do paciente.
5. Ator clica no botao "Editar paciente".
6. Sistema valida os dados fornecidos.

7. Sistema edita o paciente e redireciona o ator para a tela de perfil do paciente.
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8. Fim do Caso de Uso.

Pés-Condicao: Paciente atualizado no sistema.

Fluxos alternativos: Nao Contém.

Excecoes:
1. Dados inseridos sao invalidos (passo 5)

a) Sistema informa que dados inseridos sdao invalidos e retorna ao passo 2.
2. Ator cancela o cadastro (passo 3)

a) Sistema cancela a edigao e encerra o caso de uso.

5.1.3.3 Descricdo de Criar Diagnéstico

Nome: Criar um Diagnostico

Descrigao: Cria um novo diagnostico para um paciente
Evento Iniciador: Entrar no perfil do paciente.

Ator: Médicos nefrologistas.

Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:
1. Ator clica no botao "Histérico".
2. Sistema redireciona o ator a se¢ao de histérico de diagnodsticos.
3. Ator clica no botao "+"

4. Sistema redireciona o ator a tela de criacao de diagnostico.

5. Sistema solicita o envio das quatro fotos do paciente (facial frontal, facial em perfil,

facial superior, e foto das maos).
6. Ator submete as fotos e clica no botao "Criar Diagnostico"
7. Sistema valida se todas as fotos foram fornecidas.
8. Sistema cria o diagnodstico e redireciona o ator para a tela de historico de diagndsticos.

9. Fim do Caso de Uso.
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Pé6s-Condigao: Diagnostico criado.
Fluxos alternativos: Nao contém.

Excecoes:

1. Alguma foto nao foi fornecida (passo 7)
a) Sistema informa que dados inseridos sdo invalidos e retorna ao passo 5.
2. Ator cancela a criagao (passo 6)

a) Sistema cancela a criagdo e encerra o caso de uso.

5.1.3.4 Descricao de Deletar Diagnostico

Nome: Deletar diagnostico

Descricao: Deleta um diagnéstico de um paciente
Evento Iniciador: Entrar no perfil do paciente.
Ator: Médicos nefrologistas.

Pré-condicao: Ator autenticado no sistema.

Sequéncia de Eventos:
1. Ator clica no botao "Histérico".
2. Sistema redireciona o ator a secao de histérico de diagndsticos.
3. Ator clica no diagnostico que deseja deletar.
4. Sistema redireciona o ator para a tela de dados do diagnostico.
5. Ator clica no botao com icone de lixeira.
6. Sistema solicita confirmacao da delecao.
7. Ator clica no botao "Confirmar".
8. Sistema deleta o diagnéstico do paciente.

9. Sistema redireciona o ator para a tela de histérico de diagnoésticos.

10. Fim do Caso de Uso.

Po6s-Condicao: Diagnostico deletado do sistema.
Fluxos alternativos: Nao contém.

Excecoes:
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1. Ator cancela a delegao (passo 7)

a) Sistema cancela a dele¢ao e encerra o caso de uso.

5.2 Tecnologias Utilizadas

5.2.1 AWS Sagemaker

A plataforma AWS SageMaker é uma solucao abrangente de machine learning
em nuvem, desenvolvida pela Amazon para simplificar e acelerar o processo de criagao,
treinamento e implantacao de modelos de Inteligéncia Artificial. Ela oferece ferramentas
integradas que permitem aos pesquisadores e desenvolvedores preparar dados, treinar
modelos em larga escala, realizar testes comparativos e implantar soluc¢oes de forma eficiente
e segura, com recursos de escalabilidade e gerenciamento automatizado da infraestrutura

computacional.

5.2.2 Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, caracterizada por sua
sintaxe clara e legivel, amplamente adotada no campo da ciéncia de dados e machine
learning. Seu ecossistema rico em bibliotecas especializadas, como NumPy, Pandas e SciPy,
fornece suporte robusto para manipulacao de dados, analise estatistica e desenvolvimento
de algoritmos complexos, e bibliotecas como TensorFlow e Scikit-learn tornam-a uma
escolha preferencial para projetos que envolvem Inteligéncia Artificial e aprendizado de

maquina.

5.2.3 MediaPipe

Desenvolvida pelo Google, a biblioteca MediaPipe representa uma solugao avangada
para processamento de midias e visao computacional. No contexto deste projeto, suas
capacidades de extracao de embeddings faciais possibilitam a transformacao de imagens de
rosto em representagoes numéricas precisas, capturando caracteristicas tinicas e permitindo
analises de reconhecimento e comparacao com alta acuracia. A biblioteca se destaca pela
eficiéncia computacional e pela capacidade de trabalhar com diferentes tipos de dados

multimodais.

5.2.4 Scikit-learn

Scikit-learn é uma biblioteca fundamental no ecossistema de machine learning em
Python, oferecendo uma cole¢ao abrangente de algoritmos para classificacao, regressao,

agrupamento e reducao de dimensionalidade. Sua arquitetura consistente e documentacao
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extensa facilitam a implementacao de técnicas de aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, incluindo ferramentas essenciais para pré-processamento de dados, sele¢ao

de caracteristicas, validagao cruzada e avaliagdo de desempenho de modelos.

5.2.5  TensorFlow

O TensorFlow, desenvolvido pelo Google, é um framework de c6digo aberto proje-
tado para computagao numérica e aprendizado de méquina, especialmente voltado para
redes neurais profundas. Com integracao nativa do Keras, simplifica significativamente o
processo de construcao e treinamento de modelos, permitindo a criagao rapida de arquite-
turas complexas. Suas capacidades incluem suporte a computacao distribuida, ferramentas
de visualizagao de modelos e flexibilidade para implementar técnicas avancadas como

transfer learning e fine-tuning em diversos dominios de aplicacao.

5.3 Projeto e Implementacao

5.3.1 Telas do Aplicativo

O produto final desse projeto consiste em um aplicativo que sera disponibilizado aos
profissionais de satde para diagnéstico de Doencga Renal Cronica. A Figura 12 representa
a tela que o profissional de satiide é redirecionado apds realizar o preenchimento de seu
usuario e senha. Nessa tela, ele pode cadastrar novos pacientes ou visualizar os pacientes
cadastrados por ele, além de buscar por alguma pessoa especifica, da mesma forma que no

aplicativo de coleta.

22242 [ ] wil = 6D
Pacientes Criar Paciente

* Nome completo:

Pesquisar.. Insira 0 nome do paciente...
@ Bruno Brasil * Data de nascimento:
DD/MM/AAAA

@ Gabriel Scalabrini
Sexo:

@ Jodo Degelo Masculino v

Possui diabetes?

@ Johan Kwok
No v

@ Marina Brasil Possui hipertensio?

Nio v
Criar Paciente

-

@ Total de pacientes: 5

Pégina 1de 1

Figura 12 — Listagem de pacientes, e criacao de novo paciente



54 Capitulo 5. Desenvolvimento do Sistema de Diagndstico

Ao selecionar o paciente que se deseja visualizar, o profissional de satde é redirecio-
nado para a tela representada na Figura 13 contendo as informacgoes pessoais do paciente e

o seu histérico de diagnésticos utilizando o modelo de reconhecimento facial desenvolvido.

O usuério do sistema pode alterar as informagoes cadastradas para o paciente ou
criar um novo diagnodstico com as fotografias. Ao clicar em um dos diagnosticos, é possivel
visualizar os detalhes dele com as informagoes que foram utilizadas pelo modelo para

calcular a probabilidade exibida.

22:20

Perfil do Paciente

< Perfil do Paciente

Jodo Degelo Jodo Degelo

Dados Diagnostico

Sexo
Masculino 85%

Diagnoéstico 23/11/2024
Ontem
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12/10/2000 Diagnéstico 16/11/2024

Ha 1semana

Diabetes

Sim Diagnéstico 26/10/2024
64%
Hé 1més

Hipertensio

D0®

Sim oo te
Diagnéstico 12/10/2024
36%

Hé 1més

Diagndstico 27/09/2024.
21%

Hd 1 més

2] @

Figura 13 — Perfil contendo informagoes do paciente

Na tela de criagao de diagnéstico, o usuario deve realizar o upload das trés fotos
faciais, nas posigoes frontal, perfil e superior, e também da foto das maos, como mostra
a Figura 14. Os dados clinicos utilizados em um diagndstico sao os mesmos do perfil do

usuario, e devem ser alterados pela tela correspondente.
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all = 368

Criar Diagnéstico

Jodo Degelo

Sexo

Masculino

Data de Nascimento
12/10/2000

Diabetes

Sim

Hipertensdo

Sim

Frontal

Tirar foto

Figura 14 — Criagdo de novo diagnéstico

Ao buscar mais detalhes de um diagnéstico especifico na aba de "Historico", o
usuario é redirecionado para as telas representadas na Figura 15. Com essa visao, é possivel
observar as informagcoes sobre os dados clinicos do paciente assim como as imagens da face

e maos do paciente que foram utilizadas pelo modelo para gerar a probabilidade final.

Diagndstico

Jodo Degelo Jodo Degelo

Diagndstico
4 Data: 24/11/2024
—

PROBABILIDADE DEDRC: | 71%

Dados
Sexo
Masculino
Data de Nascimento
12/10/2000
Diabetes
Sim
Hipertensio
Sim

e

4 Data: 24/11/2024

PROBABILIDADE DEDRC: | 71%%

Fotos

Frontal

Perfil

Figura 15 — Informacgoes do diagnéstico do paciente
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5.3.2 Diagrama de Arquitetura

A Figura 16 apresenta o diagrama simplificado da arquitetura do sistema de
aplicativo de diagnostico. O aplicativo sera utilizado pelos médicos para o cadastro de
pacientes e utilizacdo do modelo treinado de Inteligéncia Artificial. O banco de dados
contera os dados cadastrais dos médicos, a relacao entre médicos e pacientes, dados clinicos
dos pacientes, e informacoes sobre cada um dos diagnésticos realizados. O aplicativo se
comunica com o banco de dados e o modelo de inteligéncia artificial por meio de requisi¢oes

HTTPS realizadas para uma API protegida contra acesso indevido em uma instancia
Lambda da AWS.

Obter historico de
diagnosticos

Cadastrar Novo
profissional de salde/
Realizar login

F Y

DynamoDB

InseririAtualizar
paciente

Buscar pacientes
cadatrados

s

SageMaker Lambda AP| Gateway App Mobile

. Criar novo .
diagnostico para
paciente

Obter detalhes de
diagndstico

Figura 16 — Diagrama de Arquitetura

Bucket 83

5.3.3 Aplicativo de Diagnostico

O desenvolvimento do aplicativo de diagnoéstico de Doenca Renal Cronica foi
significativamente facilitado pela experiéncia adquirida no desenvolvimento do aplicativo
de coleta de dados. Muitos componentes foram similares ou idénticos aos do aplicativo de
coleta, permitindo um alto reaproveitamento de codigo e uma alocacao mais estratégica de

recursos no desenvolvimento do modelo de Inteligéncia Artificial. Foi utilizada a mesma
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estrutura do frontend, backend e banco de dados do aplicativo de coleta de dados.

Dado o curto periodo de tempo para o desenvolvimento do modelo, o aplicativo

nao foi disponibilizado para a equipe médica no momento.

5.4 Tratamento e limpeza dos dados

Para viabilizar o treinamento utilizando aprendizado supervisionado, foi necessario
realizar alguns tratamentos no conjunto de dados coletados. O principal deles foi o calculo
da taxa de filtracdo glomerular (TFG) a partir do nivel de creatinina, utilizando a equagao
CKD-EPI Creatinine Equation. Com esse valor, foi possivel determinar o estagio da doenga
renal cronica de cada paciente. Além disso, foi realizado o processamento da data de

nascimento dos pacientes para calcular suas idades atuais.

Por fim, o dataset passou por uma etapa de limpeza, na qual foram removidos dois
registros que nao continham as quatro fotos cadastradas pelo aplicativo. Essa inconsisténcia

ocorreu devido a um erro manual durante a coleta dos dados.

5.4.1 Selecdo e treino de modelos

Foram testados diversos modelos de Inteligéncia Artificial para identificar quais
abordagens apresentavam o melhor desempenho na tarefa proposta. O processo de trei-
namento desses modelos envolveu uma divisao do conjunto de dados (244 registros) em
subconjuntos de treino (156 registros), validacao (39 registros) e teste (49 registros). Os
modelos foram inicialmente treinados no conjunto de treino, utilizando o conjunto de
validacao para selecao daqueles com melhor desempenho. A avaliacao final foi realizada no
conjunto de teste, garantindo uma anélise robusta e imparcial das diferentes abordagens

desenvolvidas

O primeiro modelo desenvolvido foi um XGBoost, cuja escolha fundamentou-se em
suas caracteristicas de desempenho em conjuntos de dados pequenos, sendo um algoritmo
especialmente robusto para lidar com amostras reduzidas. Diferentemente de modelos de
redes neurais que requerem grandes volumes de dados para treinamento, o XGBoost opera
eficientemente com datasets limitados, realizando uma regularizagio intrinseca que previne

overfitting.

Esse primeiro modelo utilizou como entrada apenas os dados de satide dos pacientes
(sexo, idade, diabetes e hipertensdo). Esse conjunto de dados fornece informagoes altamente
relevantes para o diagnoéstico de doenca renal cronica. Para otimizar o desempenho do
modelo, foi aplicada a técnica RandomizedSearch com validagao cruzada, visando encontrar
os melhores hiperparametros. Essa abordagem realiza uma busca aleatéria por combinagoes

de valores, o que reduz o tempo de computacao em comparacao com a busca exaustiva, ao
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mesmo tempo em que aumenta a probabilidade de encontrar uma configuragao eficaz e

bem ajustada para o modelo.

O segundo modelo desenvolvido utilizou embeddings faciais dos pacientes para
extrair features a partir das imagens. Esses embeddings capturam caracteristicas tinicas
de cada rosto, permitindo que o modelo identifique padroes relevantes para o diagnéstico.
Com essas representacoes faciais, foi treinado um modelo XGBoost, otimizado por meio
de ajuste de hiperparametros com RandomizedSearch. A partir dessa abordagem, foram
exploradas algumas variantes, incluindo a combinagao dos embeddings com os dados de
saude dos pacientes para enriquecer as informacoes de entrada. Além disso, aplicou-se a
técnica de Feature Selection com Recursive Feature Elimination (RFE), que identifica e
retém apenas as variaveis mais relevantes, removendo progressivamente aquelas de menor
importancia a cada rodada de treinamento. Essa técnica reduz a complexidade do modelo
e o risco de overfitting, permitindo que ele se concentre nas informacoes mais tteis para a

tarefa, resultando em um desempenho mais eficiente e confiavel.

Por fim, o ultimo modelo treinado utilizou uma arquitetura de redes neurais
convolucionais (CNNs), com base no modelo pré-treinado EfficientNetB0. Esta é uma
arquitetura otimizada para maximizar a precisao de classificacdo com o menor custo
computacional possivel, utilizando um escalonamento composto que ajusta a profundidade,
largura e resolucao da rede de forma eficiente. Optou-se por utilizar modelos pré-treinados
com fine tuning devido ao tamanho relativamente pequeno do conjunto de dados disponivel
para o treinamento. Essa abordagem permite aproveitar o aprendizado adquirido por
modelos treinados em grandes bases de dados, ajustando-os de forma eficiente para a

tarefa especifica, mesmo com uma quantidade limitada de dados.

O fine-tuning foi feito ajustando as camadas finais do modelo para que ele aprendesse
caracteristicas especificas do conjunto de dados disponivel, evitando a necessidade de
treinar o modelo do zero. Esse modelo final foi projetado para receber como entrada um
conjunto de 4 imagens (frontal, perfil, superior e das maos) combinado com dados de
satide dos pacientes (sexo, idade, diabetes e hipertensdo), proporcionando uma andlise

mais completa.

Foram aplicadas também técnicas de Data Augmentation para enriquecer o con-
junto de treinamento, gerando variagoes nas imagens originais (com uma leve rotagao,
espelhamento e um pequeno ajuste de brilho) que aumentam a diversidade dos dados e
melhoram a capacidade de generalizacao do modelo. Além disso, foram utilizados métodos
de Regularization, como dropout e weight decay, para reduzir o risco de overfitting, regu-
larizando o modelo para que ele mantenha eficiéncia sem superajustes. Essas estratégias,
juntamente com o ajuste fino dos hiperparametros, resultaram em um modelo robusto e

mais capaz de identificar padroes complexos nas imagens e nos dados de saude.
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5.5 Avaliacdo e Testes do Sistema

O sistema desenvolvido atendeu plenamente a especificagdo técnica proposta,
demonstrando excelente alinhamento com os requisitos estabelecidos. No ambito funcional
5.1.1, todos os requisitos foram integralmente implementados, assegurando uma experiéncia

de usabilidade robusta e eficiente.

Quanto aos requisitos nao funcionais 5.1.2, destaca-se o cumprimento das medidas de
seguranga definidas no requisito , com a implementacao de multiplas camadas de protegao.
A arquitetura em nuvem adotada mostrou-se fundamental para garantir os requisitos de
disponibilidade e desempenho, proporcionando tempos de resposta otimizados, conforme
especificado no requisito. Os testes abrangentes realizados no sistema corroboraram o
atendimento do requisito de confiabilidade, validando a robustez e a estabilidade da solucao

desenvolvida.

Para avaliar a performance desses modelos, a principal métrica de avaliacao utilizada
foi a ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve). Esta métrica
¢é particularmente adequada para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo binaria,
como no caso do diagnodstico de Doenga Renal Cronica, onde o resultado pode ser positivo

(presenga da doenga) ou negativo (auséncia da doenga).

A curva ROC ilustra graficamente a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (1 - especificidade) para diferentes limiares de
classificacao, enquanto a AUC representa a area sob esta curva. Um valor de AUC proximo
a 1 indica um modelo com excelente capacidade de discriminacao, enquanto um valor
proximo a 0.5 sugere um desempenho equivalente ao acaso. Esta métrica foi escolhida por
sua robustez em cenarios de classificagdo médica, onde é crucial equilibrar a sensibilidade
(capacidade de identificar corretamente pacientes doentes) e a especificidade (capacidade
de identificar corretamente pacientes saudaveis). Além disso, a ROC-AUC tem a vantagem
de ser insensivel ao desbalanceamento de classes, uma caracteristica comum em dados

médicos, onde frequentemente ha uma proporc¢ao desigual entre casos positivos e negativos.

5.5.1 Abordagens com algortimo XGBoost

As figuras 17 e 18 ilustram o desempenho comparativo dos modelos XGBoost nos
conjuntos de treino e validacao respectivamente. Observa-se uma discrepancia significativa
entre a performance nos dois conjuntos para todos os algoritmos que utilizam caracteristicas
extraidas de imagens, com excecao do XGBoost treinado exclusivamente com dados
clinicos. Esta disparidade é um indicativo claro de overfitting, onde os modelos apresentam
excelente capacidade de aprendizado no conjunto de treino, mas falham em generalizar
adequadamente para dados nao vistos. O fendmeno ocorre principalmente devido a alta

dimensionalidade das features extraidas das imagens em contraste com o tamanho limitado
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do dataset disponivel.

E importante ressaltar que, mesmo com a implementacio de diversas técnicas
de regularizacao, como Feature Selection e RFE, o problema de overfitting persistiu nos
modelos que utilizavam dados de imagem. Consequentemente, a abordagem que demonstrou
maior robustez e melhor capacidade de generalizacao foi a que empregou exclusivamente
dados médicos como entrada, evidenciando que, para este conjunto de dados especifico, a

simplicidade do modelo favoreceu sua eficicia diagndstica.

Curva ROC no conjunto de treino
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Figura 17 — Curva ROC para algoritmos XGBoost no conjunto de treino
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5.5.2 Abordagens utilizando Redes Neurais

Com relacao a segunda abordagem, que emprega redes neurais com modelo de
imagens pré-treinado, as figuras 19 e 20 apresentam o desempenho desses modelos nos
conjuntos de treino e validagao respectivamente. A andlise dos resultados revela um padrao
consistente de generalizacao, onde todos os modelos treinados demonstraram desempenho
comparavel entre os conjuntos de treino e validagao. Esta estabilidade evidencia a eficacia
das técnicas de regularizagdo implementadas, como Data Augmentation e dropout, que

foram particularmente bem-sucedidas em controlar o overfitting nesta arquitetura.

Outro aspecto notavel dos resultados é a uniformidade no desempenho dos diferentes
modelos no conjunto de validagao, com destaque para a abordagem que combina imagens
das maos e dados clinicos, que alcan¢ou a melhor performance com uma AUC de 0.85.
Esta combinagao especifica sugere que as caracteristicas faciais extraidas das imagens
das maos, quando associadas aos dados clinicos, fornecem informacoes complementares e

relevantes para o diagnéstico da doenca renal cronica.

Entretanto, é importante ressaltar que dois aspectos fundamentais impossibilitam
afirmar a superioridade entre as abordagens: o tamanho reduzido do conjunto de validacao
e a pequena variagdo nas performances obtidas (entre 0.85 e 0.80). Esta proximidade nos
resultados, combinada com as limita¢oes amostrais, ndo permite estabelecer uma diferenca
estatisticamente significativa entre as abordagens, indicando que todas as estratégias

implementadas demonstram potencial similar para a tarefa de diagnéstico.

Curva ROC no conjunto de treino
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Figura 19 — Curva ROC para Redes Neurais no conjunto de treino
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Curva ROC no conjunto de validacao
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Figura 20 — Curva ROC para Redes Neurais no conjunto de validacao

5.5.3 Avaliacao dos modelos selecionados no conjunto de teste

Os modelos que demonstraram melhor performance no conjunto de validacao foram
selecionados para a andlise final do algoritmo: XGBoost sem imagens, rede neural com
imagens das maos (NN Maos) e rede neural com imagens de perfil (NN Perfil). A figura
21 ilustra o desempenho comparativo destes modelos no conjunto de teste. Os resultados
indicam que o modelo que combina imagens das maos com dados clinicos alcancou a
melhor performance (AUC=0.77), seguido pelo modelo XGBoost utilizando apenas dados
clinicos (AUC=0.73) e pela rede neural com imagens de perfil. Contudo, é fundamental
destacar que a diferenca de desempenho observada entre os dois melhores modelos nao
pode ser considerada estatisticamente significativa, devido tanto ao tamanho limitado do

conjunto de teste quanto a proximidade entre os valores de AUC obtidos.
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Curva ROC no conjunto de teste

101 7

0.8 1

o
=}
L

Sensibilidade

<
n
L

0.2 4

—— XGBoost sem imagens (AUC = 0.73)
—— NN Maos (AUC = 0.77)
NN Perfil (AUC = 0.66)

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Especificidade

Figura 21 — Curva ROC para algoritmos selecionados no conjunto de teste

5.5.4 Testes aplicativo de diagndstico

Por conta da significativa similaridade arquitetural entre o aplicativo de coleta e o
de diagnéstico, a experiéncia e os resultados obtidos nos testes anteriores contribuiram
substancialmente para otimizar o processo de validacdo do novo sistema. A reutilizagao de
componentes previamente testados permitiu direcionar os esforgos de teste para os novos
elementos da arquitetura, com foco especial em duas areas criticas: a integracao da API

com o AWS SageMaker e a nova interface de diagnostico do aplicativo.

Na camada de integracdo com o AWS SageMaker, foram conduzidos testes ex-
tensivos para garantir a robustez e confiabilidade do sistema. Estes incluiram testes de
conectividade para verificar a estabilidade da comunicacao entre a API e o servigo em
nuvem e testes de concorréncia para assegurar o correto funcionamento em cenarios de mul-
tiplas requisi¢oes simultaneas. Adicionalmente, foram realizados testes de resiliéncia para
validar o comportamento do sistema em casos de falha na comunicac¢ao ou indisponibilidade

temporaria do servico.

Para a nova interface de diagnodstico, foram implementados testes abrangentes de
usabilidade e funcionais. Estes envolveram a validagao do processo de upload e proces-
samento das imagens, verificagao da correta exibicao e formatacao dos dados clinicos
inseridos, e avaliagao da apresentacao dos resultados do diagnostico. Foram realizados
também testes de responsividade para garantir a adequada adaptagdo da interface em dife-
rentes dispositivos e resolugoes de tela, além de testes de integracao end-to-end simulando
o fluxo completo de diagnostico, desde a entrada de dados até a apresentagdo do resultado
final.
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusdes do Projeto de Formatura

O principal objetivo deste projeto foi desenvolver um modelo de reconhecimento
facial para auxiliar no diagndstico da Doenga Renal Cronica (DRC), desde a fase de coleta

de dados até a criacao do modelo final e do aplicativo que viabiliza seu uso.

Para atingir esse objetivo, foi necessario criar um aplicativo destinado a coleta de
dados dos pacientes, que incluiu informagoes demograficas e imagens faciais. O aplicativo
se destacou como um recurso essencial no processo de coleta, sendo amplamente utilizado
pelos usuarios. Sua simplicidade e interface intuitiva foram elogiadas, o que contribuiu

significativamente para a adesao ao projeto e para a qualidade dos dados coletados.

No que diz respeito ao modelo de aprendizado de maquina, sua principal tarefa foi
explorar a capacidade de extrair informacgoes relevantes das imagens faciais dos pacientes
que pudessem contribuir para o diagndstico de DRC. As arquiteturas desenvolvidas
permitiram alcancar um modelo com desempenho sélido, superando a métrica de referéncia

proposta.

Entretanto, uma andlise mais profunda dos resultados revelou um aspecto im-
portante: embora o modelo que utilizou imagens tenha demonstrado um desempenho
ligeiramente superior ao modelo baseado apenas em dados clinicos, essa diferenca nao
se mostrou estatisticamente significativa dentro do conjunto de dados disponivel. Esse
resultado sugere que, para comprovar a efetividade do uso de imagens no diagnédstico, seria
necessario um conjunto de dados maior e mais diversificado, capaz de captar melhor as

nuances relevantes para o problema.

Em resumo, o projeto alcangou avancos importantes, como a criacao de uma
ferramenta funcional e a demonstracao da viabilidade técnica do modelo. Contudo, a
auséncia de uma diferenca estatisticamente significativa nos resultados indica que ha espaco
para aprimoramentos, especialmente na ampliacao do conjunto de dados e na exploracao

de outras abordagens ou caracteristicas das imagens que possam enriquecer o modelo.

6.2 Contribuicoes

Uma das principais contribuig¢oes deste projeto é o desenvolvimento do aplicativo
de coleta de dados, uma solucao pratica e eficiente que continua sendo utilizada para
expandir o dataset disponivel. Esse aplicativo ndo apenas facilita a coleta de dados de

novos pacientes, mas também cria a base para aprimorar o modelo existente e alcancar
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resultados mais robustos no futuro. Além disso, ele abre a possibilidade de ampliar os
tipos de dados coletados, permitindo novas linhas de pesquisa relacionadas a Doenca
Renal Cronica (DRC), como a andlise de outros fatores clinicos ou sociais associados ao

diagnostico e progressao da doenca.

Outra contribuigao significativa da equipe foi a exploragao inicial de modelos de
reconhecimento facial aplicados a tarefa proposta. Esse trabalho envolveu a andlise de
diferentes abordagens, incluindo a escolha de arquiteturas e técnicas de aprendizado de
maquina para identificar caracteristicas relevantes das imagens dos pacientes. A equipe
avaliou cuidadosamente os resultados obtidos, destacando tanto os pontos fortes quanto as

limitacoes de cada abordagem.

6.3 Perspectivas de Continuidade

O projeto apresenta diversas possibilidades de continuidade e expansao, que podem

enriquecer os resultados obtidos e abrir novas linhas de pesquisa.

Uma das principais perspectivas é a ampliacdo do conjunto de dados. Com o
aumento do nimero de registros coletados, sera possivel treinar os modelos de Inteligéncia
Artificial com um dataset mais robusto e verificar se os resultados obtidos permanecem
consistentes ou apresentam melhorias significativas. Um conjunto de dados maior e mais
diversificado pode contribuir para superar as limitagoes estatisticas identificadas neste
projeto, permitindo a validagdo mais rigorosa do impacto das imagens no diagnéstico da

Doenca Renal Cronica.

Outra direcao promissora é a exploracao de novas arquiteturas de modelos de
aprendizado de maquina. Entre as possibilidades, destaca-se a utilizacao de modelos pré-
treinados especializados em reconhecimento facial, em vez de modelos genéricos de visao
computacional. Isso pode aumentar a capacidade do modelo de identificar caracteristicas

faciais especificas que estejam associadas a DRC.

O aprimoramento do aplicativo de coleta de dados também representa uma oportu-
nidade importante. Com a inclusao de novos tipos de informagoes clinicas, o aplicativo
pode se tornar uma ferramenta ainda mais abrangente. Por exemplo, dados relacionados
a anemia, complicagoes no metabolismo 6sseo e mineral, ou outros indicadores de satde
associados a DRC podem ser integrados a andlise. Isso permitiria explorar como a DRC
impacta diferentes sistemas do corpo, ampliando o escopo do estudo e possibilitando novas

abordagens diagnosticas ou preditivas.

Essas propostas de continuidade representam um avango significativo no uso de
tecnologia e inteligéncia artificial para auxiliar no diagnodstico e na compreensao da Doenca

Renal Croénica, consolidando o legado deste projeto como um ponto de partida para
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contribui¢oes ainda mais impactantes na area da satde.
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DESENHO

O projeto proposto visa desenvolver um modelo de inteligéncia artificial para auxiliar
médicos nefrologistas no diagnéstico de doencga renal crénica (DRC). Este modelo recebera
imagens dos pacientes como entrada, além de informagdes sobre seu estado de saude e
sua meta é predizer se o paciente possui DRC.

Para aprimorar o treinamento do modelo, é essencial coletar dados das faces de
pacientes com DRC, assim como daqueles sem essa condi¢cao, a fim de estabelecer um
grupo de controle. Essa coleta sera realizada em colaboragdo com a Clinefro - Clinica de
Nefrologia de Juazeiro, os quais serdo responsaveis pela captura das fotos e pelo
preenchimento do formulario proposto. Para auxiliar na coleta dessas informacdes, o grupo
desenvolvera um aplicativo que sera utilizado para o preenchimento do formulario de
pesquisa e na captura de fotos. A pesquisa pretende coletar dados de cerca de 500
pacientes para alimentar o modelo.

O modelo de visdao computacional adotado utilizara a técnica de aprendizado
supervisionado. Para seu treinamento, sera empregado um dataset composto pelas
imagens dos pacientes rotuladas com seus respectivos diagndsticos. Esses dados serao
divididos aleatoriamente em conjuntos de treino e teste, permitindo a selecdo do melhor
algoritmo e analise detalhada sobre o desempenho do modelo. Os detalhes sobre a captura
das fotos dos pacientes, aplicagcao do questionario e o cronograma de execugao das etapas
do projeto estdo descritos em sec¢des posteriores deste documento. A coleta e o
armazenamento dos dados dos pacientes sera feita com os devidos cuidados de modo a
garantir a privacidade dos pacientes e cumprir com as diretrizes estabelecidas pela

legislacao brasileira de protecdo de dados pessoais.

INTRODUGAO

A doenga renal cronica (DRC) é uma condicao de longa duragédo que afeta os rins,
orgaos que sdo responsaveis pela filtragem do sangue, remocéo de residuos metabdlicos,
impurezas, e regulacado do equilibrio de liquidos e pH do corpo. A DRC é caracterizada pela
perda gradual e irreversivel da fungdo renal ao longo do tempo. Estima-se que
aproximadamente dez milhdes de brasileiros tenham a doenca, dos quais 90 mil estdo em
dialise (estagio terminal da doenga)®, e os gastos com o tratamento da DRC, e de outras
doencgas relacionadas, correspondem a 12,97% das despesas em saude!'?.

Os rins sdo os orgaos responsaveis pela remogdo de residuos metabdlicos,
hormdnios e substancias téxicas do corpo. Em particular, os rins das pessoas acometidas

pela DRC nao conseguem realizar adequadamente essa fungdo. Os estagios da doenca



renal crbénica sao classificados de acordo com a taxa de filtragdo glomerular (TFG), que
indica a capacidade dos rins de filtrar o sangue. Sintomas iniciais podem passar
despercebidos, mas conforme a DRC progride, podem surgir sintomas como fadiga, edema,
presséo arterial elevada e alteragdes na frequéncia urinaria. Complicagdes graves podem
ocorrer, incluindo insuficiéncia renal, que exige tratamentos como dialise ou transplante

renal,

Estagios da DRC

O primeiro estagio da DRC ocorre quando a TFG é superior a 90, o que indica que
os rins estdo funcionando adequadamente, porém apresentam sinais de danos leves.
Alguns sintomas possiveis sdo pressao alta, presencga de proteina na urina e inchago nas
pernas. O segundo estagio ocorre quando o nivel da TFG esta entre 60 e 89, o que
representa que os rins ainda estdo funcionando, porém com sinais claros de danos. Os
sintomas ainda sao leves, e alguns pacientes podem nao apresenta-los, se caracterizando
pelo acumulo de fluidos, principalmente nas maos e pés. No terceiro estagio, quando o TFG
esta entre 30 e 59, os rins ja apresentam danos sérios. Além dos sintomas dos primeiros 2
estagios, pode ser observado a anemia, e distirbio mineral ésseo, caracterizado pela
nao-filtragem de minerais responsaveis pela manutengdo 6ssea, como calcio e fosforo, o
que pode afetar vasos sanguineos e o coragcdo. O quarto estagio é o ultimo antes da
faléncia renal, e ocorre quando os niveis de TFG estao entre 15 e 29, e diversos sintomas
podem ocorrer, como ictericia, fadiga, inchagos, ndusea, caimbra ou problemas cardiacos.
O tratamento pode consistir na hemodialise, em que o sangue circula por uma maquina que
filtra e remove residuos, ou dialise peritoneal, em que a dialise é feita através do abdémen,
e pode ser realizada em casa.Por fim, o quinto estagio € caracterizado pela faléncia renal,
quando a TFG é inferior a 15, indicando que os rins ndo funcionam mais. Neste caso, os
residuos metabdlicos se acumulam no sangue e no corpo, gerando mudancgas de coloragéo,
auséncia de urina, dificuldades respiratorias, e podendo levar ao 6bito. Os tratamentos sao
a hemodialise e o transplante renal.

O diagnéstico precoce é crucial para retardar a progressao da doencga e gerenciar os
sintomas. Medidas preventivas, como controle da pressao arterial, monitoramento dos niveis
de glicose e adogao de um estilo de vida saudavel, sdo fundamentais na gestdo da doenga

renal cronica®.

Sintomas



A presenga prolongada dos residuos metabdlicos no sangue gera alteragcdes em
diversos o6rgdos do corpo, e também na pele e face®*. Dentre estas alteragdes, pode-se
citar:

- Palidez®®: Os rins dos pacientes, por ndo funcionarem corretamente, ndo conseguem
produzir eritropoietina, horménio responsavel pelo estimulo a producao de glébulos
vermelhos, de maneira suficiente, o que leva a anemia. A maioria dos pacientes
desenvolve anemia, que pode ocorrer no inicio da doenga e piorar com o tempo.

- Mudangas de coloragdo da pele®: Além da palidez, o acimulo de toxinas no corpo,
devido a sua nao-filtracado pelos rins, pode levar a diversas mudancas na coloragao
da pele, como manchas escuras, tonalidade cinza, cistos e manchas que se
assemelha a espinhas, e pele amarelada, com inchagos e linhas profundas.

- ctericia®: A partir do estagio 4 da DRC, o paciente pode apresentar ictericia,
incluindo o amarelamento do branco dos olhos.

- Inchago do rosto®: Os rins removem o excesso de fluido e sal do corpo. Quando
eles ndo conseguem mais fazer isso, os fluidos e o sal se acumulam no corpo, que é
responsavel pelo inchago.

-  Xerose®: Em casos nos quais a doenga renal crOnica estd em estado terminal,
necessitando de diadlise e transplante de rim, € comum que a pele do paciente se
torne muito seca, desenvolvendo rachaduras e escamas

- Coceira aguda®: Esse € um sintoma comum da doenga renal cronica avangada. A
coceira pode variar de irritante a incapacitante, podendo afetar toda ou a maior parte
da pele o tempo todo. E comum os pacientes apresentarem marcas de arranhdes,
feridas, ou inchacos.

Além desses sintomas na face, esta doenga também pode afetar a aparéncia das
maos e dos pés®. Além do inchaco, e da presenca de bolhas, pessoas com doencga renal
avancada podem desenvolver:

- Coloragao branca na parte superior das unhas, e coloragdo normal ou marrom
avermelhada na parte inferior (unhas de Lindsay ou meio-e-meio).

- Unhas palidas.

- Faixas brancas percorrendo uma ou mais unhas (unhas de Muehrcke).

Referéncias de reconhecimento facial para diagnéstico de doencas:
Para enriquecer o entendimento do contexto do projeto e explorar diferentes abordagens,
conduzimos uma revisao da literatura sobre o0 emprego de algoritmos de reconhecimento facial no

diagnéstico de doengas. No entanto, observamos uma lacuna de estudos especificos sobre a



aplicagao desses algoritmos no diagnostico da Doenga Renal Crénica (DRC), tornando este
trabalho pioneiro nesse campo. Durante a revisdo, destacaram-se trés artigos relevantes que
foram consultados.

O primeiro deles é o “Review on Facial-Recognition-Based Applications in Disease
Diagnosis™™), que realizou uma analise da literatura para identificar os principais estudos na area
de reconhecimento facial aplicados ao diagndstico de doencas. Este estudo destacou praticas
recomendadas para a captura de fotos, incluindo padronizacédo da expressao facial dos pacientes,
posicionamento da camera e condicbes ambientais. Além disso, foram apresentados os principais
algoritmos utilizados no diagndstico e as circunstancias em que cada um deles é mais apropriado.

O segundo artigo é o “Facial Recognition Intensity in Disease Diagnosis Using Automatic
Facial Recognition”®, que realizou um compilado de 141 estudos que utilizaram o
reconhecimento facial para o diagnéstico de doengas, e uma analise estatistica sobre os fatores
que influenciam a eficiéncia dos modelos de inteligéncia artificial. Os autores deste estudo
definiram o conceito de Facial Recognition Intensity (FRI), um indicador que descreve a diferenca
entre as feigdes faciais da doencga estudada e o grupo de controle. O FRI é calculado pela formula

N XP ,onde N
max

; representa o numero de fenétipos faciais relevantes para a doencga, ou seja,

f

0 numero de caracteristicas faciais que sado afetadas pela doenga, e Pmax , que representa a

penetrancia maxima destas caracteristicas, isto €, o maximo percentual de individuos acometidos
pela doenga que apresentam esta caracteristica. Por exemplo, uma doenca como Down
apresenta 9 fenétipos, e uma penetrancia maxima de 100%, o que resulta em um FRI de 9.

O estudo em questao identificou que ha uma forte correlagdo entre o FRI e a eficiéncia do
modelo, enquanto outros fatores, como resolugcdo da imagem utilizada no treino, tamanho do
dataset utilizado para treino e algoritmo de inteligéncia artificial utilizado, ndo apresentam uma
correlagdo tao significativa. Além disso, para alcangar uma eficiéncia maior no diagndstico de
doencgas que apresentam um FRI baixo, o tamanho do dataset utilizado para treino deve ser bem
maior do que para doengas com FRI elevado. Estas informagdes sao de extrema relevancia, visto
que impactam em como a abordagem para este projeto deve ser realizada.

O terceiro artigo que se destacou, pela metodologia empregada no estudo, foi o “Feasibility
of using deep learning to detect coronary artery disease based on facial photo”'®), que analisou a
utilizacdo de um algoritmo de reconhecimento facial baseado em deep learning para a detecgao
da doenga arterial coronaria (CAD).

Além do treinamento do modelo de inteligéncia artificial para realizar o diagnéstico, os
autores também realizaram diversas analises sobre quais eram os fatores que mais impactavam a

eficiéncia deste. A primeira analise comparava o diagnéstico quando eram fornecidas ao modelo,



além das fotos faciais, informacdes sobre os pacientes tais como idade, sexo, sedentarismo,
tempo de trabalho, utilizagcdo de alcool ou cigarro, entre outros, e quando somente eram
fornecidas ao modelo as fotos faciais. O resultado observado era que a presencga de informagdes
adicionais sobre os pacientes ndo gerava uma diferenca significativa na eficiéncia do modelo.

A segunda avaliagao realizada foi sobre quais eram as fei¢gdes faciais mais determinantes
para o diagnéstico do modelo. Para isso, foi comparada a eficiéncia do diagnéstico utilizando as
fotos sem alteragao, e utilizando as fotos com determinadas partes do rosto, como olhos, nariz, ou
regido bucal, sendo cobertas. Com base nos resultados, foi construido um mapa de calor do

rosto, indicando quais as caracteristicas mais importantes no diagnéstico.

HIPOTESE
E possivel obter um diagnéstico preliminar de doenca renal crénica de um paciente a partir

de uma analise visual realizada por um algoritmo treinado por aprendizado de maquina.

PERGUNTAS DE PESQUISA

1) Em que medida o reconhecimento facial obtido através de algoritmos de IA aplicados a

dataset com imagens rotuladas pode identificar o paciente com doenca renal crénica?

OBJETIVO PRIMARIO

Criar um modelo de inteligéncia artificial que determinara, a partir da imagem da face, a
probabilidade de uma pessoa possuir doenga renal cronica

OBJETIVO SECUNDARIO

1) Analisar as imagens coletadas e buscar um melhor entendimento sobre quais sédo os

indicativos de doenca renal cronica que aparecem na face de pacientes;

METODOLOGIA PROPOSTA
A metodologia proposta para a coleta de dados dar-se-a através das seguintes etapas:

1) Apresentacdo do projeto ao Comité de Etica da Escola;

2) Tendo a aprovacao do CONEP, realizar coleta de dados dos pacientes com Doenga
Renal Croénica na Clinefro (Clinica de Nefrologia de Juazeiro). Tais dados serdo
obtidos por meio de fotografias e respostas a um questionario. Serao tiradas ao todo

quatro fotos de cada participante: frontal, perfil direito, vista superior sobre a cabecga



e, por fim, das maos dos participantes. E importante que o ambiente esteja bem
iluminado com luz branca, com fundo branco e que o individuo mantenha uma
expressao neutra. Além desses dados, também sera preenchido um questionario
contendo informacbdes da saude de cada pessoa. Ao final, serdo coletados os
mesmos dados de outros pacientes que sabidamente ndo possuam doenca renal
crOnica para compor o grupo de controle. Para diminuir o trabalho manual nesta
etapa, sera desenvolvido um aplicativo com o objetivo de facilitar a obtengcédo dos
dados;

3) Realizar uma andlise dos dados coletados buscando um melhor entendimento sobre
o publico que foi atingido. Analisar eventuais desbalanceamentos dos dados e como
resolvé-los.

4) Testar diversos algoritmos de inteligéncia artificial, buscando a abordagem que
apresenta o melhor desempenho. Para avaliar cada algoritmo testado seréo
utilizadas técnicas de validacéo cruzada,;

5) Analise do melhor algoritmo no grupo de dados separado para teste do modelo.
Nessa analise, busca-se entender o que afetou seu desempenho e quais foram os

dados mais relevantes para o diagndstico da doenca renal cronica.

TIPO DE PESQUISA

Pesquisa descritiva, uma vez que a pesquisa tem um objetivo claro de auxiliar a detecgéo de

doenca crénica renal por meio de analise das fotos.

TECNICAS DA PESQUISA

Pesquisa de levantamento com questionarios e obtencao de fotos.

CORPUS

As fotos dos pacientes com DRC e o questionario das informagdes dos pacientes associados a

um identificador numérico unico, o software que analisara a foto e retornara o diagndstico.

CRITERIO DE INCLUSAO:

Os participantes deverao ser pacientes que contenham doenca renal cronica, e pacientes
que contenham ou nao outras doengas para compor o grupo de controle. Os participantes

deverao ser maiores de 18 anos e menores de 70 anos.



CRITERIO DE EXCLUSAO:

Pessoas com defeitos faciais, doengas genéticas que levam a defeitos faciais, pacientes
que tenham sofrido algum tipo de remodelagao facial estética ou por trauma. Pacientes
submetidos a paratireoidectomia (remocgao cirirgica da paratireoide). Pacientes menores

de 18 anos ou maiores de 70 anos.

RISCOS: Existe a possibilidade de baixa eficiéncia do modelo no diagndstico da doenca.
BENEFICIOS: Entre os beneficios estdo a oportunidade de desenvolvimento de uma
ferramenta que facilitara o diagndstico precoce de médicos nefrologistas, potencialmente

melhorando a saude e qualidade de vida da populacao.

CUSTOS ESTIMADOS DA PESQUISA

Para garantir que os pacientes que integram o grupo de controle ndo apresentem doenca
renal crénica, & necessario a realizacdo de um exame de creatinina. Esse exame tem um
custo médio de R$10,00, dessa forma, considerando que 50% dos pacientes entrevistados
sejam parte do grupo de controle, serdo necessarios 250 exames de creatinina. Com isso,

ao final da pesquisa, o custo estimado total desse procedimento sera de R$2500,00.

METODOLOGIA PARA ANALISE DE DADOS

Nesta fase, serdo examinadas varias informacdes coletadas dos pacientes, incluindo idade,
peso, histérico familiar de diabetes e hipertensao, padrdes alimentares e atividades fisicas,
e uso de medicamentos. A pesquisa em questdao é de natureza quantitativa, centrada na
avaliagdo de multiplos modelos de inteligéncia artificial para a deteccdo de doencga renal
crénica. Além disso, serdo conduzidas analises para determinar a relevancia de cada
informacdo (tais como caracteristicas faciais, respostas a questionarios, etc.) para o

desempenho do modelo de inteligéncia artificial.

DESFECHO PRIMARIO

O desfecho primario deste projeto é o desempenho do modelo de inteligéncia artificial no
reconhecimento e deteccido de doenca renal cronica (DRC) por meio da analise de imagens
faciais, e sera avaliada com base na capacidade do modelo em identificar corretamente os

padrdes faciais associados a DRC na populacéo de estudo.



A eficiéncia do modelo sera medida usando métricas padrao de avaliacdo de modelos de
inteligéncia artificial, como a sensibilidade, especificidade, precisdo e area sob a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). A sensibilidade indicara a capacidade do modelo em
identificar corretamente os casos positivos de DRC entre os individuos afetados pela
doenca. A especificidade avaliara a habilidade do modelo em descartar corretamente os
casos negativos de DRC entre os individuos saudaveis. A precisdo mostrara a propor¢ao de
predigcdes corretas em relagao ao total de predicbes feitas pelo modelo. E a area sob a
curva ROC fornecera uma medida global da capacidade discriminativa do modelo.
Avaliacdes adicionais serao conduzidas para investigar o impacto de fatores como idade,
sexo e raga na precisdo do modelo. Além disso, serdo realizadas analises para determinar
se existem diferengas na precisdo do modelo entre diferentes estagios de progressao da
DRC.

CRONOGRAMA DE EXECUGAO

MAI/ |JUN/ | JUL/ | AGO/ |SET/ | OUT/ |[NOV/ | DEZ/
2024 | 2024 | 2024

Submissao ao comité de ética

Desenvolvimento de aplicativo para coleta
de dados

Coleta de dados dos pacientes*

Andlise dos dados coletados e
desenvolvimento do modelo de inteligéncia
artificial

Desenvolvimento de aplicativo para
disponibilizagdo do modelo aos médicos

Apresentacéo do projeto de formatura

*A pesquisa com os participantes somente tera inicio apds a aprovagdo do Comité de Etica.
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Prezado(a) Senhor(a),

O(a) Sr(a). estd sendo convidado(a) a participar da pesquisa: “Uso de
Reconhecimento Facial para Detec¢cao de Doenga Renal Crénica”, que tem por
objetivo principal o desenvolvimento de um modelo de inteligéncia artificial capaz de
auxiliar no diagndstico de doenca renal cronica a partir de imagens da face e outras
informacdes da saude do participante. Para possibilitar o treino desse modelo de
inteligéncia artificial, € necessario a coleta dessas informagdes de pessoas, de
modo a compor o banco de dados que sera utilizado no projeto.

Nesta pesquisa serdo realizadas capturas fotograficas do seu rosto e maos. Além
disso, solicitaremos o preenchimento de um questionario de perfil, com perguntas as
quais englobam historicos de doengas e habitos fisicos e alimentares.

Os participantes ficardo resguardados das seguintes garantias:

a Sera garantida a plena liberdade do participante da pesquisa de
recusar-se a participar ou retirar seu consentimento, em qualquer fase
da pesquisa, sem penalizagao alguma.

b As imagens fotografadas e os dados de saude dos participantes sao
confidenciais e nao serao divulgados, sendo somente utilizados para o
treinamento e teste do modelo a ser desenvolvido.

¢ O participante tera direito a ressarcimento, caso exista despesas
decorrentes da sua participacao.

d O participante tera direito de buscar indenizagao conforme as leis
brasileiras, caso tenha algum dano/prejuizo decorrente de sua
participacao na pesquisa.

Entre os possiveis riscos da pesquisa estdo a possibilidade do participante sentir
algum desconforto ao fornecer as imagens da sua face e maos, e informagdes sobre
sua saude fisica para a utilizagdo durante o projeto.

Assinatura do participante Assinatura do pesquisador responsavel

Data: / /
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Declaramos que a guarda e o armazenamento de seus dados pessoais ficardo sob
responsabilidade dos pesquisadores e que vocé tera o direito a uma copia deste
Termo. Sempre que necessario vocé podera entrar em contato com os
pesquisadores para esclarecimento de eventuais duvidas. A pesquisadora
responsavel para contato é: Anarosa Alves Franco Brandao, telefone 11-3091-0626
e-mail: anarosa.brandao@usp.br integrante do Laboratério de Técnicas
Inteligentes - LTI, Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo - EPUSP,
situado na Av. Prof. Luciano Gualberto, trav.3, n.158, Prédio de Engenharia Elétrica,
sala C2-50, Cidade Universitaria, CEP: 05508-970 - Sdo Paulo - SP/Brasil, Telefone:
+55-11-3091-5397 Fax: +55 11 3091 5294.

Declaramos que este Termo de Consentimento Livre e Esclarecido esta em
conformidade com as disposi¢coes estabelecidas na Resolugao CNS N° 510/2016,
que regulamenta as pesquisas envolvendo seres humanos. Todos os participantes
foram devidamente informados sobre os objetivos, métodos, riscos e beneficios da
pesquisa, garantindo assim o seu pleno entendimento e consentimento voluntario.

Sua participagao é importante e voluntaria e gerara informagdes importantes para o
desenvolvimento de métodos mais eficazes para apoiar o diagndstico da doenca
renal crbnica, beneficiando assim a comunidade médica e a prevencado de tal
doenca. Este termo sera assinado em duas vias, pelo(a) senhor a) e pela
responsavel pela pesquisa, ficando uma via em seu poder.

Para esclarecimentos adicionais ou em caso de duvidas sobre este estudo ou sobre
seus direitos como participante, entre em contato com o Comité de Etica em
Pesquisa (CEP) da Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de
Sao Paulo (EACH-USP) nos canais descritos embaixo. O CEP é um érgéo
colegiado interdisciplinar e independente, constituido nos termos da Resolug&o no.
466, do Conselho Nacional de Saude, criado para defender os interesses dos
participantes de pesquisas em sua integridade e dignidade.

E-mail: cep-each@usp.br

Telefone: (11) 3091-1046

Endereco: Arlindo Bettio, 1000. CEP: 03828-000, Vila Guaraciaba, Sado Paulo/SP,
Prédio 1| Sala T1

Horarios de Atendimento: Segundas as sextas-feiras: das 09:00 as 11:00 e das
8414:00 as 16:00

De posse das informagdes sobre a pesquisa intitulada “Uso de Reconhecimento
Facial para Detecgdao de Doenga Renal Crénica” concordo voluntariamente em
participar dela, de forma livre e esclarecida.

Assinatura do participante Assinatura do pesquisador responsavel

Data: / /
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