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Epigrafe
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Resumo

A pneumonia € uma das principais causas de morte de criangcas menores de cinco anos
e de idosos em Mocambique. A falta de vacinacdo adequada, a desnutricdo e a falta de
acesso a cuidados de saude de qualidade s&o factores que contribuem para a alta
incidéncia e mortalidade relacionadas a pneumonia no pais. Além disso, os desafios
socioeconémicos, como a pobreza e a falta de saneamento basico, também aumentam
o risco de infeccdo. A pesquisa neste trabalho centra-se na deteccao e classificacao de
Pneumonia com recurso a Inteligéncia Atrtificial, a fim de propor-se um mecanismo
alternativo de diagnéstico da doenca. A pesquisa envolveu uma revisdo abrangente da
literatura sobre pneumonia, técnicas de processamento de imagens e algoritmos de
aprendizado de maquina. Os dados utilizados no estudo foram obtidos de um conjunto
de imagens de radiografia toracica disponiveis publicamente. A metodologia envolveu a
extraccdo de caracteristicas das imagens, treinamento e avaliacdo de modelos de

classificagao.

Os resultados obtidos demonstraram uma precisao promissora na diferenciacao entre os
tipos de pneumonia (viral e bacteriana) O uso de Aprendizagem de Maquina no
processamento de imagens alcangcou uma precisdo de 88%. Estes resultados séo
promissores e revelam que o modelo proposto tem potencial de auxiliar os profissionais
de saude no diagndstico precoce e preciso da pneumonia, contribuindo para melhores

resultados clinicos e uma abordagem mais eficaz no tratamento da doenca.

Palavras-chave: pneumonia, radiografia toracica, Inteligéncia Atrtificial, Aprendizagem
de Maquina, deteccéo, classificacao.



Abstract

Pneumonia is one of the leading causes of death in children under five years old and the
elderly in Mozambique. The lack of adequate vaccination, malnutrition, and limited access
to quality healthcare are factors that contribute to the high incidence and mortality rates
associated with pneumonia in the country. Additionally, socioeconomic challenges such
as poverty and lack of basic sanitation also increase the risk of infection. The research in
this study focuses on the detection and classification of pneumonia using Artificial
Intelligence, aiming to propose an alternative mechanism for diagnosing the disease. The
research involved a comprehensive literature review on pneumonia, image processing
techniques, and machine learning algorithms. The data used in the study were obtained
from a publicly available dataset of chest X-ray images. The methodology involved feature
extraction from the images, training and evaluation of classification models. The results
obtained demonstrated promising accuracy in differentiating between viral and bacterial
pneumonia. The use of Machine Learning in image processing achieved an accuracy of
88%. These results are promising and reveal that the proposed model has the potential
to assist healthcare professionals in early and accurate diagnosis of pneumonia,
contributing to better clinical outcomes and a more effective approach to disease

treatment.

Keywords: pneumonia, chest X-ray, Atrtificial Intelligence, Machine Learning, detection,

classification.
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Glossario de termos

Kaggle

Keras

NumPy

OpenCV

POST

PUT

Python

E uma plataforma online que oferece uma variedade de conjuntos de dados
publicos para exploracdo e pratica, bem como recursos educacionais,

foruns de discussao e ferramentas de analise de dados.

E uma biblioteca de aprendizado de maquina de codigo aberto, escrita em
Python. Ela fornece uma interface de alto nivel para construir e treinar redes

neurais artificiais.

NumPy, abreviacdo de Numerical Python, € uma biblioteca de computacao
numérica de codigo aberto para Python. Ela fornece suporte para
operacfes matematicas e manipulacdo de arrays multidimensionais

eficientes e de alto desempenho.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de codigo
aberto amplamente utilizada para processamento de imagens e visédo

computacional.

E um método de requisicao utilizado no protocolo HTTP (Hypertext Transfer

Protocol) para enviar dados para um servidor.

PUT é um método de requisi¢do utilizado no protocolo HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) para actualizar ou substituir completamente um recurso

existente em um servidor.

E uma linguagem de programacao interpretada, de alto nivel e de propésito
geral. Ela possui uma ampla gama de bibliotecas e frameworks que
suportam diversos dominios, como desenvolvimento web, ciéncia de

dados, inteligéncia artificial, automacao, entre outros.
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CAPITULO | - INTRODUGAO

1.1 Contextualizacao

Ao longo da histéria, 0 contacto entre as pessoas, muitas vezes esteve sujeito a
restricbes por conta da possibilidade de transmisséo e/ou propagacao de doencgas. Virus,
bactérias, fungos podem se propagar e originar doengcas como Pneumonia, Coronavirus,
Ebola, entre outras doencas. A pneumonia é uma doenca que resulta da exposicédo do
individuo a um agente infeccioso ou factor de risco, podendo desta forma desenvolver a
doenca. Em alguns casos, os agentes infecciosos podem estar no corpo do individuo
sem causar doenca, mas quando inalados para os pulmfes, podem originar uma

pneumonia.

De acordo com o relatério de Dezembro de 2022 do Fundo das Nacdes Unidas para a
Infancia (UNICEF), a cada 39 segundos uma crianca morre de pneumonia em todo o
mundo. Esta doenca mata mais criangcas do que qualquer outra doenca infecciosa. A
pneumonia também se destaca como uma das principais causas de morte entre
individuos com idade superior a 70 anos. Segundo (Chumbita, et al., 2020), apesar de
ter ocorrido uma reducdo nas mortes por pneumonia de 36% entre 2007 e 2017 em

criangas menores de cinco anos, a taxa aumentou 34% entre 0s id0so0s.

O tratamento da pneumonia, assim como de qualquer outra doenca deve ser precedido
por um diagndstico. O médico procura usar o conjunto de informac¢des que tem a sua
disposicao de modo a tomar a melhor decisdo possivel. As pneumonias, embora causem
morbilidades e mortalidades significativas, estas ndo sdo diagnosticadas e tratadas

adequadamente e sua ocorréncia é subestimada. (Jameson & Fauci, 2015).

Como foi referido anteriormente, diferentes agentes patol6gicos podem dar origem a
pneumonia. A pneumonia pode ser classificada de acordo com o tipo de agente (em
tipicas ou atipicas). As pneumonias tipicas resultam da infec¢cdo por bactérias e as
pneumonias atipicas séo causadas por virus. A identificacdo e distin¢cdo de etiologia viral
ou bacteriana é crucial para direccionar o tratamento da doenga. Segundo Nunes (2021),
distinguir pneumonia viral de pneumonia bacteriana é um grande desafio, e de acordo

com (Chumbita, et al., 2020) os sinais e sintomas de pneumonia podem ser subjectivos
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e inespecificos, portanto, uma radiografia toracica é crucial para o diagnéstico. A
interpretacdo ideal da radiografia toracica ndo sé é fundamental para o diagnéstico de
pneumonia e também pode ajudar a diferenciar entre as diferentes etiologias de
pneumonia. Segundo (Jameson & Fauci, 2015), é dificil prever com algum grau de
certeza o agente etiologico da PAC (Pneumonia Adquirida na Comunidade), e mais de
50% dos casos, ndo é possivel determinar uma etiologia especifica, ou seja, 0 médico
tem dificuldades em distinguir entre etiologia viral e pneumonia bacteriana. No entanto,
os elementos epidemiologicos e os factores de risco podem sugerir o envolvimento de

determinados patégenos?.

Contar com mecanismos que possibilitem a realizacao do diagndstico e da classificacao
das causas da pneumonia entre 0s grupos principais de patbgenos é de extrema
importancia. Portanto, este estudo tem como foco criar uma solugéo fundamentada em

tecnologia da informacao para abordar essas questdes mencionadas.

1.2 Definicao do Problema

A pneumonia apresenta-se como uma das principais causas de morbilidade e
mortalidade entre as doencas respiratorias em regime hospitalar em Mocambique, assim
como no mundo. De acordo com o relatério da Direccao Nacional de Assisténcia Médica
afecta ao Ministério da Saude, de 2013 a 2015, a Asma, a Tuberculose, a Insuficiéncia
Respiratéria e as Pneumonias foram as principais causas de morbilidade e mortalidade
nos Hospital Central de Maputo (HCM), Hospital Central de Beira (HCB) e Hospital
Central de Nampula (HCN).

Para poder haver uma resposta integral as necessidades dos doentes com pneumonia,
€ necessario dispor de uma equipe treinada em matéria de pneumologia. Deferentes
profissionais de saude como médicos, enfermeiros, fisioterapeutas, nutricionista,
intensivista e psicologos precisam funcionar como um todo desde o diagnéstico a
abordagem de tratamento (curativa ou preventiva) a ser empregue. A falta de Recursos
Humanos (RH) nas areas acima referidas € uma situacdo que se verifica tanto ao nivel

do HCM, assim como em muitas outras entidades hospitalares em Mogambique. Na

! Qualquer organismo que pode produzir doenca.



mesma senda, verifica-se a falta de meios auxiliares de diagnéstico actualizados que
possam permitir aumentar e melhorar a capacidade de diagnéstico no HCM. Nunes
(2021).

O diagnostico de pneumonia pode ser dificil em pacientes com estado clinico critico.
Existem muitas abordagens de diagnostico e avaliacdo da pneumonia e cada uma
apresenta o seu nivel de precisdo. No dia-a-dia, o diagndéstico desta doenca € baseado
na apreciacdo clinica do paciente, através da avaliagdo dos sintomas e sinais
apresentados, realizacdo de exames fisicos e raio X do térax. O raio X é usado como
auxilio para confirmar o diagndstico de pacientes com estado clinico ambiguo. Nos casos
em gue os pacientes estao criticamente enfermos e necessitam de intervencédo imediata,
a lentidao no diagndstico ou intervencao tardia pode ser fatal. O uso de raio X do torax
esta sujeito a algumas limitagbes como a qualidade do filme de raio X que, segundo
(Zindoga 2021) pode impactar negativamente sobre a andlise do resultado do raio X. A
exposicao repetitiva a radiacdo também constitui um factor de risco. No entanto, alguns
estudos revelam que a remocéao da pratica diaria pode ter efeitos significativos sobre a

mortalidade e morbilidade

Amostras de sangue, urina e expectoragcdo estdo entre 0os exames de rotina que sao
realizados apds suspeite de pneumonia. As amostras colectadas sdo encaminhadas
para laboratérios de microbiologia, o que pode levar varios dias para ter resultados

conclusivos.

O uso de técnicas como broncoscopia flexivel ou aspiracdo endotraqueal esta sujeita a
contra-indicagfes. Por ser uma técnica relativamente invasiva, ndo € possivel realizar o
broncoscopio em todos os pacientes, mas apenas em casos seleccionados (Alzahrani,
et al, 2017). Ainda segundo (Alzahrani, et al, 2017) o uso de Tomografia
Computadorizada é uma ferramenta bastante Gtil, mas os riscos de radia¢do, o custo e
a logistica que limitam seu uso rotineiro, outra grande limitacdo é a dificuldade de
transporte de pacientes em criticas para a seccdo de imagens o que impede pacientes

marcadamente instaveis.

Um marco importante para o tratamento da pneumonia consiste na distingdo entre

pneumonia viral e pneumonia bacteriana. Segundo Nunes (2021), distinguir pneumonia
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viral de pneumonia bacteriana € um grande desafio. Pacientes com suspeita de
pneumonia em servigos de emergéncia recebem radiografias de torax. As imagens sé&o

criadas em um processo rapido, mas sua leitura pode ser demorada.

O diagndstico diferencial entre pneumonia tipica ou atipica pode levar muito tempo por
cantas das analises que devem ser feitas. Geralmente, o tratamento inicia antes de se
conhecer a causa da doenca. O tratamento inicial € baseado em antibiéticos. Caso o
paciente ndo esteja a responder bem ao tratamento inicial, este é submetido a novos
exames com vista a determinar o agente etioldgico da doenca. Segundo (Jameson &
Fauci, 2015), o uso de antibiéticos orais potentes pode contribuir para a resisténcia do

patégeno sobre multiplos farmacos.

1.3 Motivacgao

Entidades de todos os sectores tém passado pela Transformacao Digital e com o sector
da saude nao é diferente. O uso de Tecnologias de Informacédo para o auxilio na gestéao
de actividades médicas permite gerar uma grande quantidade de dados. Ao longo do
tempo este volume de dados tende a crescer cada vez mais. Nas Ultimas décadas houve
grandes progressos no que concerne a performance computacional, com o
desenvolvimento de dispositivos mais potentes e algoritmos mais precisos. O
crescimento dessas areas tornou possivel o desenvolvimento de estudos sobre os dados
clinicos com o objectivo de detectar padrdes e desenvolver solugdes para auxiliar no

tratamento de pacientes e na gestdo dos processos internos.

A inclusdo de solucdes tecnoldgicas no processo de diagnostico e tratamento de
pacientes permite alcancar maior precisdo dos diagndsticos, assim como permitir
diagndsticos precoces. Solugbes de Tl permitem alcancar resultados de maneira rapida
e econémica. E nesse ambito que este trabalho visa analisar o uso de Tl no processo de
diagnostico da pneumonia, fazendo uma avaliagdo de solugbes nesse ambito e
desenvolvendo um modelo que permita fazer o diagndstico da pneumonia e estabeleca
a distincdo entre etiologia viral e bacteriana e desta forma permitir uma intervencao
médica rapida e apropriada. A deteccdo e classificacdo de pneumonia a partir de
imagens de radiografia de torax é um desafio importante na area da saude e pode ter um

impacto significativo no diagnoéstico e tratamento dos pacientes.



1.4 Objectivos

A seguir sdo apresentados o objectivo geral e especificos. O objectivo geral é a meta
principal que se pretende alcancar com o trabalho, seguido dos objectivos especificos

gue sdo as metas intermediérias que contribuem para o alcance do objectivo geral.
1.4.1 Objectivo geral

e Desenvolver um Modelo de Deteccao e Classificacdo de Pneumonia com Base
na Andlise de Imagens de Radiografia do Torax.

1.4.2 Objectivos especificos

e Descrever 0s conceitos e as caracteristicas da pneumonia no Hospital Central de
Maputo (HCM);

e Identificar os procedimentos empregues para o diagnostico da pneumonia no
HCM;

e Analisar o impacto do uso de Inteligéncia Artificial no diagnéstico de pneumonia;

e Propor um modelo de deteccdo e classificacdo de pneumonia baseado em
Inteligéncia Artificial; e

e Desenvolver um protétipo que implementa o modelo de Aprendizagem de
Maquina proposto.

1.5 Apresentacao do Caso de estudo

O Hospital Central de Maputo (HCM), € uma unidade hospitalar de referéncia em
Mocambique. Esta unidade hospitalar desenvolve actividades de assisténcia, formacao
e investigacdo. Com mais de 100 anos de existéncia, o HCM tem actualmente uma
capacidade de internamento de 1500 camas distribuidas por diversos departamentos
clinicos e servicos de apoio e presta assisténcia nas mais diversas areas medicas e
cirargicas (HCM, 2021).

O HCM conta actualmente com aproximadamente 4000 funcionarios e colaboradores
distribuidos em categorias profissionais como, médicos, técnicos de saulde,
administrativos, agentes de servigcos e outras areas de apoio. Além das actividades de
rotina, o HCM vem desenvolvendo nos ultimos anos actividades de exceléncia tais como
dialise, Cirurgia Ortopédica de protese da anca e joelho e Cirurgia de coracao aberto

com circulacdo extracorpérea. Tem ainda capacidade para realizar exames auxiliares de



diagndstico tais como a Tomografia axial computorizada (TAC), Ressonancia Magnética,
Mamografia entre outras (HCM, 2021)

De acordo com o site oficial do HCM, o grande desafio que o HCM tem neste momento
e durante os préximos anos é de se adaptar as necessidades dos seus utentes, dotando-
se de meios humanos e materiais suficientes e adequados para um desempenho que se

pretende de exceléncia.

O Servico de Pneumologia, esté sob direccéo da Prof. Doutora Elizabete Nunes desde
1985. Este servico faz parte do Departamento de Medicina afecto a Direccéo Clinica do
Hospital Central de Maputo. O Servigco de Pneumologia ndo sé lida com a Pneumonia,
assim como com outras doencas respiratorias. O organograma do HCM esta ilustrado
na figura 25 anexo 6 mostra a estrutura hierarquica e de funcionamento desta unidade

hospitalar.

1.6 Metodologia

Este trabalho tem como objectivo desenvolver um modelo de inteligéncia artificial que
analisa imagens de radiografia toracica e faz o diagnostico diferencial entre pneumonia
viral e bacteriana. Para alcancar esse objectivo, foi realizada uma pesquisa aplicada que
envolveu a analise e processamento de imagens de radiografias toracicas com suspeita
de pneumonia viral ou bacteriana. As imagens (dataset) de radiografia toracica foram
obtidas da plataforma Kaggle, que contém um grande numero de imagens médicas para

fins de pesquisa.

A colecta de dados também envolveu a revisdo da literatura por meio de pesquisa
sistematica em varias bibliografias e artigos cientificos, bem como entrevistas com
meédicos do HCM, que responderam ao questionario e recomendaram livros e relatérios

relevantes.

Os dados colectados por meio do questionario e revisdo da literatura foram analisados

usando métodos de analise qualitativa e quantitativa.



A andlise das imagens foi realizada usando métodos de aprendizado de maquina e
algoritmos que permitiram a extracgdo de caracteristicas relevantes das radiografias
toracicas e a comparacdo com os padroes definidos para diagnosticar pneumonia viral e

bacteriana

As limitacfes deste estudo incluem a seleccdo de amostras limitadas de radiografias
toracicas e o fato de que a pesquisa foi realizada com base nas imagens disponiveis no
Kaggle. Além disso, pode haver outras condicbes médicas que apresentam sintomas
semelhantes aos da pneumonia viral e bacteriana, o que pode limitar a precisdo do

modelo de IA.

1.6.1 Metodologia de Desenvolvimento do Modelo

O processo de criacao do modelo de IA para analise de radiografias toracicas envolveu
0 uso da linguagem de programacéao Python e varias bibliotecas para processamento de
imagens. O primeiro passo foi a colecta e processamento dos dados de radiografias
toracicas, que foram obtidas na plataforma Kaggle. Em seguida, foram utilizadas as
bibliotecas OpenCV e NumPy para pré-processamento das imagens, que incluiu a

normalizacéo, correccao de brilho e contraste e segmentacdo de areas de interesse.

Depois disso, a biblioteca Keras, juntamente com a estrutura de rede neural
convolucional (CNN), foi usada para treinar o modelo de IA. A CNN é uma técnica de
aprendizado profundo que tem sido amplamente utilizada em tarefas de classificacdo de

imagens, e a biblioteca Keras é uma das ferramentas mais populares para a

implementacgéo de redes neurais.

O modelo foi treinado usando um conjunto de dados de radiografias toracicas
previamente rotuladas como pneumonia viral ou bacteriana, que foram divididas em
conjuntos de treinamento e teste. Durante o treinamento, foram ajustados os

hiperparametros da rede para optimizar a precisao do modelo.

A validagdo do modelo foi feita usando um conjunto de dados de radiografias toracicas
nao vistas anteriormente pelo modelo. A precisdo do modelo foi avaliada usando varias

meétricas, como precisao, sensibilidade e especificidade.



E importante destacar que o ambiente utilizado para treinar e aprender o modelo foi o
laboratorio do Kaggle (Notebook). Trata-se de um ambiente baseado na nuvem que

permite a execucao de scripts que demandam recursos computacionais.

1.6.2 Metodologia de desenvolvimento do protétipo

A metodologia de desenvolvimento de software consiste, essencialmente, na abordagem
gue pode ser utilizada para a concepcao de um sistema. O sucesso de um projecto
voltado a elaboracao de um software depende directamente da escolha da metodologia
mais adequada. De modo a assegurar a eficiéncia na concepc¢ao deste projecto, optou-
se pelo uso do Modelo em Cascata com Realimentacdo. Uma vez que o escopo de
funcionalidades e de trabalho que o sistema deve desempenhar tém um escopo definido,
esta metodologia é empregéavel para o desenvolvimento do sistema. O desenvolvimento
de um projecto de acordo com (Sommerville, 2003), geralmente segue as seguintes

etapas:

e Levantamento de requisitos: nesta etapa, foram identificadas e documentadas as
necessidades e requisitos do projecto, incluindo as funcionalidades desejadas e
metas a serem alcancadas.

e Andlise: os requisitos levantados foram analisados em detalhes para
compreender melhor o escopo do projecto e definir uma solucédo adequada.

e Projecto do Sistema: os requisitos levantados sdo analisados em detalhes para
compreender melhor o escopo do projecto e definir uma solucédo adequada.

e Implementacéo: O projecto foi transformado em cédigo executavel. Criagdo do
codigo-fonte, seguindo as especificacdes definidas nas etapas anteriores.

e Testes: os testes incidiram sobre as funcionalidades de modo a verificar se as
mesmas atendem aos requisitos estabelecidos.

e Implantacéo: consiste na implantacdo no ambiente de producdo. Esta etapa nao
foi abrangida durante a realizag&o deste trabalho.

e Manutencdo: ap0s a implantacdo, o0 sistema passa por um periodo de
manuteng¢do, para correccdo de eventuais erros. Esta etapa, assim como a

anterior, ndo foi abrangida nesse projecto.



Segundo (Sommerville, 2003), o Modelo em cascata com realimentacéo permite fazer a
revisdo de fases anteriores e a superposicdo entre fases. Este modelo € uma variante
do modelo em cascata tradicional que permite a realimentacéo, ou seja, correccdes que
surgirem durante outras fases do projecto. De acordo com (Pressman, 2011) o processo
de desenvolvimento de software ndo é uma prescri¢ao rigida de como desenvolver um
software, mas sim uma abordagem adaptavel que possibilita as pessoas (equipe de
software) realizar o trabalho de seleccionar o conjunto apropriado de accdes e tarefas. A

intencdo € sempre entregar o software dentro do prazo e com qualidade.
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Figura 1 - Fluxo de eventos do Modelo em Cascata com realimentagéo

Fonte: Adaptado de (Uchda, 2016)

1.6.3 Classificacéo da Pesquisa

Considerado o propoésito do trabalho, foi aplicada uma pesquisa exploratoria, que nada
mais é do que um tipo de investigacdo que busca obter uma compreensdo ampla sobre
um problema ou fendmeno. Ao longo do trabalho, houve necessidade de familiarizar-se
com o problema com vista a obter mais informacdes sobre o tema com base em reviséo

da literatura, entrevistas e analise de dados existentes.

1.7 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho encontra-se subdividido nas seguintes partes:



e Capitulo I = Introducéo

Neste capitulo, é abordado de forma clara e objectiva o tema, a problematica a ser

resolvida, os objectivos do trabalho, a metodologia utilizada e a organizacao do trabalho.

= Contextualizagédo: apresentacdo do tema e do contexto em que se insere,
incluindo uma breve revisdo da literatura sobre o assunto;

= Problematizacdo: apresentacdo do problema a ser resolvido e sua relevancia
para a sociedade ou para a area de estudo;

*= Motivagéo: apresentacdo da importancia e relevancia do tema, bem como sua
contribuicdo para o avanco do conhecimento;

= (Caso de Estudo: Analise de um exemplo real em contexto cientifico;

= Objectivos: definicdo dos objectivos geral e especificos do trabalho;

» Metodologia: descricao dos métodos e técnicas utilizados na pesquisa;

» Organizacdo do trabalho: apresentacdo da estrutura e dos capitulos que

compdem o trabalho;

e Capitulo Il — Revisédo da Literatura

Constam deste capitulo estudos relevantes para a area de pesquisa do trabalho,
incluindo as teorias e conceitos chave relacionados ao tema. Apresenta-se uma sintese
dos principais resultados e contribuicdes da literatura existente. A revisédo da literatura é
fundamentada por meio de fontes confiaveis e actualizadas, utilizando-se de artigos

cientificos, livros, relatérios e outras fontes relevantes.

e Capitulo Ill = Construcédo do Modelo

Este capitulo descreve a solucdo proposta e apresenta o processo de concepcao do
modelo, as suas e as etapas seguidas. Descreve o pré-processamento, divisdo dos

dados, treinamento do modelo, avaliacdo do modelo, entre outros.

e Capitulo IV — Desenvolvimento da Solucgéo

Este capitulo apresenta detalhes técnicos da solucéo proposta, desde a arquitectura da

solucéo proposta, descricdo dos requisitos, etc.
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e Capitulo V- Conclusdes e Recomendacdes

Nesta secao faz-se uma analise sobre quais foram os objectivos alcancados de forma
resumida, bem como enfatizar a relevancia e contribuicdo do estudo. Também sao
apresentadas recomendacdes para trabalhos futuros a partir das limitacdes encontradas
no estudo.

e Bibliografias
Contém uma lista, em ordem alfabética, de referéncias bibliograficas das fontes
consultadas e citadas ao longo do texto. As referéncias obedecem a norma APA.

e Apéndices e Anexos

Contém informagfes adicionais que podem ser Uteis para o leitor. Sdo informacdes

complementares como: Guides de entrevistas, Diagramas UML, etc.
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CAPITULO Il - REVISAO DA LITERATURA

2.1 A pneumonia

Segundo (Jameson & Fauci, 2015, p. 3587) “A pneumonia é uma infec¢cao do parénquima
pulmonar”. Uma infeccdo é a penetracao e desenvolvimento (ou multiplicacdo) de um
agente infeccioso no organismo. Sao varios os agentes infecciosos que podem causar a
pneumonia, dos quais destacam-se 0s virus e bactérias. Estes agentes infeccionam os

alvéolos, lobos e segmentos do pulmé&o originando a doenca.

Além da proliferacdo dos patdgenos microbianos nos espacos alveolares, a resposta do
hospedeiro a esses agentes patogénicos contribui para o desenvolvimento da
pneumonia. Segundo (Santos, 2019) a accdo das células inflamatérias em resposta a
accao de determinado agente microbiano pode resultar na condensacéo inflamatéria

aguda dos alvéolos e/ou infiltracdo do tecido intersticial pulmonar.
De acordo com (Tisiologia, 2003), a pneumonia pode afectar o pulmao de duas formas:

e Pneumonia Lobar - na pneumonia lobar, uma parte do pulmé&o (lobo) é afectada
de maneira uniforme.

e Broncopneumonia — a pneumonia afecta o pulméo de forma focal.

Pneumonia Lobal Broncopneumonia

Figura 2 — Abrangéncia da pneumonia no pulméao

Fonte: (Tisiologia, 2003)
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2.2 Etiologia da Pneumonia

O grupo de potencias agentes etioloégicos (agentes causadores) de pneumonia

compreende as bactérias e 0s virus como 0s agentes com maior incidéncia

comparativamente aos fungos e protozoéarios. Cada vez mais, novos patdgenos sao

identificados como causadores da pneumonia, a titulo de exemplo temos os coronavirus,

estes sdo responsaveis pela Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG), e muitas

outras complicacdes que podem levar a morte (Jameson & Fauci, 2015).

A tabela 1 apresenta alguns dos agentes etiolégicos (organismos causadores) de

pneumonia, estes estdo segmentados dentro de trés grupos principais: virus, bactérias

e outros (em representacao dos demais agentes de menor ocorréncia).

Tabela 1 - Principais agentes causadores de pneumonia

(Etiologia)
Virus Bactéria Outros
e Coronavirus e Pneumococo e Fungos
e VSR ¢ Haemophllus e Parasitas
influenza
e Influenza A, B e Moraxela catarrhalis * Pneumocysus
jiroveci
e Metapneumovirus * Staphylococcus e Candida albicans
aureus

e Adenovirus e Streptococo Grupo A e Pneumocystis carinii
e Enterovirus e Streptococo Grupo B e Cryptococcus
e Rhinovirus e Gram negativos
e Bocavirus e Anaerobios
e  Saramoo e Chlamydia

P trachomatis
o HIV e Chlamydia pn
e Virus herpes

(varicela, e Bordetela

e CMV,EBV,HVSle?2)
e Parainfluenza 1,2,3 e Coxiella burnetti

Fonte: Adaptado de: (Jameson & Fauci, 2015)
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A gravidade da pneumonia tem como um dos factores dependentes o microrganismo
causador, ou seja, 0s sintomas da pneumonia variam de acordo com o germe. Embora
existam algumas diferencas, o quadro de sintomas (manifestacdes clinicas) em funcao
do agente etiolégico, muitas vezes, apresenta semelhancas que dificultam o processo

de identificacdo do agente etioldgico causador da pneumonia. (Grossman & Porth, 2016)

Ainda segundo (Grossman & Porth, 2016), a pneumonia pode ser classificada de acordo

com de agente causador da infec¢ao e subdividida em dois grupos principais:

e Pneumonias tipicas - as pneumonias tipicas resultam da infeccao por bactérias
gue se multiplicam fora das células aleonares e causam inflamacéo e exsudacgéao
de liquidos para os espacos aéreos dos alvéolos.

e Pneumonias atipicas - as pneumonias atipicas sdo causadas por virus que

afectam o septo alveolar e o intersticio pulmonar.

O médico raramente conhece a etiologia da Pneumonia antes de iniciar o tratamento, o
tratamento inicial geralmente € “empirico” e tem como propédsito cobrir os patégenos mais
provaveis. Ter conhecimento do grupo de patdgenos de maior ocorréncia € importante
pois ajuda na delimitacdo do tratamento. (Jameson & Fauci, 2015) e (Merriam-Webster,
2021)

Estudos regulares séo realizados com vista a identificar os agentes infecciosos mais
comuns por regido e desta forma poder definir uma estratégia de tratamento genérica a

ser aplicado antes mesmo da identificacdo do agente causador da pneumonia.

De acordo com Nunes (2021), ao nivel de Mocambique, os agentes infecciosos de maior

ocorréncia sdo 0s seguintes:

e Bactérias: Haemophilus influenzae, Streptococcus pneumoniae
(Pneumococcus), Staphylococcus aureus, Klebsiella pneumoniae.
e Virus: Adenovirus, Influenzae, Parainfluenzae, varicela, virus sincicial

respitarério, Citomegalovirus e mais recentemente o Coronavirus.

e Fungos: Cryptococcus, Pneumocystis carinii, Candida albicans.
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Uma vez que o tratamento € guiado pela ocorréncia de determinados patdgenos numa
regido, o tratamento a ser aplicado em Mocgambique pode apresentar diferencas
comparativamente ao tratamento aplicado em outras regifes. O tratamento da
pneumonia em Mocambique é guiado principalmente em estudos internacionais de
regides onde a ocorréncia de patdégenos se assemelha ao padréo de nacional (Nunes,
2021).

2.3 Manifestacdes clinicas

A manifestagdo da pneumonia no organismo pode ser indolente ou fulminante, e a sua
gravidade pode variar de casos leves a casos fatais. O corpo humano apresente
mecanismos de defesa contra os agentes infecciosos (anticorpos e globulos brancos ou
leucécitos) que podem inibir que se desencadeei uma infec¢do, mas estes nem sempre
respondem no nivel esperado e podem nao impedir a infec¢do. A ac¢do do patdgeno e
a consequente resposta do organismo pode dar inicio a alteragdes no organismo e o

comeco de manifestacdes clinicas (sintomas). (Jameson & Fauci, 2015)

Segundo (Jameson & Fauci, 2015) e Nunes (2021) o paciente frequentemente tem febre
superior a 38° (menos frequente em idosos) e taquicardia, ou pode apresentar calafrios
e/ou sudorese?. A tosse pode ser seca ou produtiva com escarro mucéide, purulento ou
sanguinolento. Dependendo da gravidade, o paciente pode ser capaz de pronunciar
frases inteiras ou apresentar dispneia grave. Até 20% dos pacientes podem apresentar
gueixas gastrintestinais, como nauseas, vomitos e/ou diarreia. Outros sintomas podem
incluir fadiga, cefaleia, mialgias e artralgias, dor toracica, Taquipneia ou dispneia, dor

pleuritica e limitagcdo dos movimentos respiratorios, erupcao cutanea, herpes labial.

Nos idosos, sintomas inespecificos (confuséo, dores abdominais, inconsisténcia urinaria

e descompensacéao de patologias associadas) (Nunes, 2021).

Nesta doenca, diferentes partes do pulmdo podem ser afectadas: segmentos
(pneumonia segmentar), lobos (pneumonia lobar), alvéolos (pneumonia alveolar) ou os

lobos inferiores dos pulmdes (pneumonia intersticial) (Grossman & Porth, 2016).

2 E uma condicgdo que provoca suor excessivo, na qual os pacientes podem transpirar muito até mesmo em repouso.
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2.4 Diagnostico da Pneumonia

Diagnéstico € o processo de andlise dos sintomas e sinais de uma doenca com vista a
determinar ou conhecer a natureza de uma doenca é designado por diagnéstico
(Britannica, 2018).

Diante de um potencial caso de pneumonia, para estabelecer o diagnostico, o médico
deve fundamentalmente responder a duas questdes: “O paciente tem pneumonia?” Em

caso afirmativo, “qual é a etiologia?”.

Existem varias técnicas aplicadas no diagnostico da doenca, e muitas delas sdo usadas
em conjunto com vista a alcangar o resultado mais correcto possivel. As principais

técnicas de diagndstico sdo as seguintes:

e Diagndstico clinico;

e Diagnostico por imagem (ou imagiologico):
o Diagnostico Radioldgico;
o Tomografia Computadorizada (TC);
o Ressonancia magnética,;

e Exames laboratoriais.

De acordo com Nunes (2021), em geral, a primeira questédo é respondida com base nos
exames clinicos e radiolégicos, enquanto que a segunda questdo depende de técnicas

laboratoriais complementares.

2.4.1 Diagnostico clinico

O diagnadstico clinico consiste na avaliacao do quadro clinico inicial do doente, resultante
da andlise dos principais sinais e sintomas que podem caracterizar a doenca. Esta
analise também abrange o estudo do historico clinico e a realizacdo de exames fisicos

(semiotécnica) no paciente.

Da analise prévia, diferentes possibilidades podem ser formadas pelo médico, ou seja,

podem existir diferentes doencas que se enquadram ao mesmo quadro clinico que o
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paciente apresenta, por essa razdo, surge a necessidade de haver um diagndstico
diferencial.

O Diagnostico diferencial “é a distingdo de uma doenca ou condi¢ao especifica de outras
que apresentam caracteristicas clinicas semelhantes” (Merriam-Webster, 2021). O

meédico restringe o diagndstico sobre um determinado grupo de possibilidades.

Segundo (Jameson & Fauci, 2015), a sensibilidade e a especificidade das alteragbes
destacadas pelo exame fisico ficam aquém do que seria ideal, ou seja, em média 58% e
67% respectivamente. Por essa razdo, as radiografias do térax geralmente sao

necessarias para identificar a pneumonia ou outros disturbios.
2.4.2 Diagnoéstico por imagem

E o uso de radiacdo electromagnética e outras tecnologias para produzir imagens de
estruturas internas do corpo com a finalidade de um diagndéstico preciso. A imagem de
diagnéstico, também chamada de imagem médica, esta associada a radiologia, ramo da
medicina que usa a radiacédo para diagnosticar e tratar doencas. No entanto, outras
tecnologias como ultra-som, as endoscopias, entre outros, também oferecem um bom

instrumento Optico para analise. (Britannica, 2018)

2.4.2.1 Diagnostico Radiologico

O diagnéstico radioldgico é baseado em imagens de raios X. Segundo (Britannica, 2018),
os raios X sdo usados desde 1895, foram o primeiro tipo de radiacéo a fornecer imagens
do interior do corpo. Os raios X atravessam o0s tecidos corporais e também tém a
propriedade de escurecer o firme fotografico quando o atingem.
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Figura 3 — Raio X do torax

Fonte: (Gaillard, 2020)

Conforme foi explicado anteriormente, as imagens de diagnéstico servem para
complementar as analises do quadro clinico e assim determinar a presenca de algum
distarbio. Os achados radiograficos servem como parametro para comparagodes futuras
e podem incluir factores de risco sugestivos de maior gravidade. Em alguns casos, 0s
resultados das radiografias sugerem o diagndstico etioldgico. (Jameson & Fauci, 2015)

A radiografia do térax € um método simples e importante para confirmacdo de uma
pneumonia no doente hospitalizado. A imagem também permite avaliar a extensédo das
lesbes, complicacdes e auxilia no diagndstico diferencial sendo por isso recomendado a
todos os doentes. A distin¢cdo entre pneumonia lobar ou broncopneumonia pode ser feita
com base na analise da imagem do raio X do térax. Nunes (2021)

2.4.2.2 Tomografia Computadorizada

O termo tomografia computadorizada (TC), refere-se a um procedimento

computadorizado de processamento de imagens de raio X de modo a gerar imagens
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transversais ou “fatias” do corpo. Essas fatias sdo chamadas de imagens tomograficas
e contém informacdes mais detalhadas do que as radiografias convencionais. Uma vez
gue uma série de fatias sucessivas sao colectadas pelo computador da maquina, elas
podem ser digitalmente "empilhadas” juntas para formar uma imagem tridimensional do
paciente que permite a identificacdo e localizacdo mais faceis de estruturas basicas, bem
como possiveis tumores ou anormalidades. (NIBIB, 2021). De acordo com (Jameson &
Fauci, 2015) a tomografia computadorizada é mais 0til nos casos suspeitos de

pneumonia causadas por tumor ou corpo estranho ou suspeitas de doenca cavitaria.

2.4.2.3 Ressonancia magnética

Segundo (Britannica, 2018), a ressonancia magnética consiste na consiste na emissao
ou absorcdo de radiacdo electromagnética por electrbes ou nuclebes atomicos em
resposta a aplicacdo de certos campos magnéticos. Esta técnica é aplicada nos
laboratérios e hospitais com vista a analisar as propriedades atomicas e nucleares da

matéria e assim auxiliar no diagnéstico de doencas.

2.4.3 Diagnéstico laboratorial

7

Segundo (Ristow, 2017), diagnéstico laboratorial € um recurso diagndstico
complementar e ndo conclusivo, ou seja, de apoio, que confirma ou ndo uma suspeita
clinica inicial, podendo nos remeter a realizacdo de provas adicionais para que se
possam elucidar cada quadro e tracar as directrizes terapéuticas, preventivas e de

controle para determinada enfermidade ou condi¢édo patoldgica.

Segundo (Blanco, 2017), os exames laboratoriais permitem identificar directamente os
microrganismos. Existem muitos tipos de exames, que vao desde a identificacdo dos
anticorpos contra 0 microrganismo ao uso de microscépio para ver o crescimento do
microrganismo em culturas. A cultura costuma ser o padréo-ouro para a identificagéo de
microrganismos, mas os resultados podem nao estar disponiveis por dias ou semanas e
nem todos os patdgenos podem ser cultivados, o que a faz ser substituida por testes

alternativos. Quando um patdgeno € identificado, o laboratério também pode determinar
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sua sensibilidade aos antimicrobianos. As vezes métodos moleculares podem ser
utilizados para detectar os genes especificos da resisténcia. Diferentes amostras como

sangue, urina, pus e 0rgaos ou espécimes cirlrgicos.

As andlises laboratoriais ndo substituem em hip6tese alguma uma boa anamnese e
exame clinico, sendo assim, quanto maior o numero de informacdes disponiveis ao
clinico, maior a chance de fechar um diagnostico correcto. Além disso, nem sempre &
possivel estabelecer o diagnéstico a partir de uma Unica avaliagdo, podendo ser
necessario acompanhamento seriado com o intuito de acompanhar a evolugcao de uma
provavel patologia em curso, uma vez que deve se considerar o dinamismo de varias
enfermidades, como periodo de incubacdo, pré-patente, curso agudo ou crénico e

resposta imunoldgica individual (Ristow, 2017).

O diagnéstico laboratorial da pneumonia passa pela realizacdo de exames
microbiol6gicos. Gram 3%e cultura da expectoracdo/aspiro Nasotraqueal (quando néo
conseguem expectorar). A colecta das amostras deve ser feita antes de iniciar o
tratamento antibiético ou nas primeira 24 horas. Nunes (2021).

De acordo com Nunes (2021), testes moleculares recomendados sao o teste molecular
para M. tuberculoses e o PCR para SARS Cov2 cujo objectivo € para diagnéstico
diferencial ou mesmo associado a estas 2 entidades.

2.4.4 Broncoscopia e Aspiracdo Endotraqueal

Segundo (SBPT, 2014) a broncoscopia, também conhecida com endoscopia respiratoria
€ um exame que permite a visualizacdo das vias aéreas (fossas nasais, nasofaringe,
laringe, traqueia e brénquios) com auxilio de um instrumento chamado broncoscopio,
auxiliando no diagndstico preciso de eventuais alteracdes na anatomia e diversas
doencas (pneumonia, tumores, corpos estranhos, etc.) O exame é sempre realizado por
um meédico especialista auxiliado por uma equipe de enfermagem. Alguns casos podem

necessitar de anestesia geral que sera realizada pelo médico anestesista.

3 Método de coloragdo usado para classificar bactérias com base em sua resposta a coloragéo.
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Segundo (Favretto, et al., 2012) a aspiracao endotraqueal € um procedimento que visa
manter as vias aéreas pérvias, removendo, de forma mecéanica, secre¢des pulmonares
acumuladas, sobretudo em pacientes com via aérea artificial. Apesar de ser um
procedimento necessario, pode ocasionar complicacbes como lesdo na mucosa
traqueal, dor, desconforto, infeccdo, entre outros. Este procedimento é aplicado somente
sob condi¢des especificas. De acordo com o mesmo autor, apesar de haver evidéncias
cientificas para a realizacdo segura e eficaz da aspiracdo endotraqueal, muitas dessas
recomendacdes ndo tém sido observadas na pratica clinica dos enfermeiros, sobretudo

devido ao baixo conhecimento sobre esse procedimento

2.4.5 Diagnostico Diferencial entre Pneumonia Tipica ou Atipica

A classificacdo ou diferenciacdo entre pneumonia tipica e atipica, tradicionalmente
ocorre com base no uso de alguns dados de padrao radiolégico em cotejo com dados
clinicos e laboratoriais para distinguir entre etiologia viral e bacteriana assim como para
distinguir os diversos agentes. Segundo (Ruuskanen, Lahti, Jennings, & Murdoch, 2011)

as variaveis usadas para distinguir pneumonia viral de bacteriana sao as seguintes:

Tabela 2 -Variaveis usadas para distinguir pneumonia viral de bacteriana

Sugere Causa Viral | Sugere Causa
bacteriana
Idade Menor de 5 anos Adultos
Situacdo da epidemia Epidemia viral em
curso
Historico da doenca Inicio lento Inicio Répido
Perfil Clinico Rinite,  respiracao | Febre alta,
ofegante taquipneia
Biomarcadores
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Contagem geral de leucécitos <10 x 10° células por | > 15 x 10° células
L por L
Concertacao de proteina C reactiva | <20 mg /L >60mg/L
No Ssoro
Concentragcdo de procalcitonina no | <0.1 ug /L >0-5ug/L
Soro
Achados da radiografia de torax Infiltrados Infiltrados

intersticiais Unicos, | alveolares lobares

bilateralmente

Resposta ao tratamento com antibiéticos | Lento ou sem | Rapido

resposta

Fonte: Adaptado de (Ruuskanen, et al, 2011).

2.4.5.1 Importancia da distincdo entre pneumonia tipica e atipica

O tratamento empregue apds o diagndstico da pneumonia € largamente influenciado pelo
tipo de agende que causa a doencga, ou seja, a classificagdo imediata vai determinar, por
exemplo, a necessidade de admoestacéo de antibidticos (para pneumonias tipicas) ou
antivirais (para pneumonias atipicas). Segundo (Jameson & Fauci, 2015) “Quando o(s)
agente(s) etioldgico(s) e sua(s) se sensibilidade(s) sdo conhecidas, o tratamento pode

ser alterado de forma a contemplar o(s) patégeno(s) especifico(s).”

Para avaliar o indice de desfecho favoravel ou n&do, os médicos usam diferentes
informacdes para determinar o Pneumonia Severity Index (indice de Gravidade da
Pneumonia, ou IGP), um modelo de prondstico utilizado para identificar os pacientes com
risco baixo de mortalidade. A distingcao prévia entre pneumonia tipica ou atipica faz parte
do conjunto de informacfes usadas para determinar o IGP. Naturalmente outros critérios
sédo levados em conta como a idade, outras doengas coexistentes, anormalidades no
exame fisico assim como analises laboratoriais e outras informacdes que julgar

pertinentes. Segundo (Jameson & Fauci, 2015)

22



2.5 Processo de diagnostico da pneumonia em Mocambique

Para os pacientes ambulatérios®, a combinacdo da avaliacdo clinica e radiolégica
geralmente é suficiente emitir um diagndstico e iniciar com o tratamento, pois a maioria
dos exames nao fica disponivel a tempo de influenciar significativamente no tratamento
inicial. (Grossman & Porth, 2016).

A avaliagdo clinica € a primeira etapa rumo ao diagndstico, nela leva-se em conto
diferentes aspectos como o historico clinico do paciente, e o quadro de manifestacfes
clinicas que este apresenta. Dentro da historia clinica que € a base de todo o diagnostico
€ fundamental conhecermos os factores de risco para o desenvolvimento das
pneumonias a referir Idade < 5 anos ou >65, Prematuridade da crianca, Malnutri¢ao,
Imunodepressao/HIV, Diabetes, Alcoolismo, DPOC, Relacionados com 0 meio
ambiente/social, Casas inadequadas, Tabaco/poluentes ocupacionais, cozinhar com

biomassa, Estacdo do Inverno, Histéria de viagens. Nunes (2021)

Nos casos em que o paciente apresenta um quadro clinico grave, ou ndo apresenta
resposta favoravel ao tratamento inicial, surge entdo a necessidade de haver uma analise
laboratorial com vista a determinar o peptégeno por detras da doenca e assim aplicar um

tratamento direccionada.

Segundo Nunes (2021), a colecta da expectoracdo serve para tentar identificar o agente
etioldgico responséavel pela pneumonia no paciente. Todavia, em cerca de 40 a 50% dos
casos nao sao identificados os agentes etiol6gicos. Conforme foi dito anteriormente,
estudos etioldgicos sao realizados. O HCM, assim como as outras entidades hospitalares
em Mocambique fazem uso de estudos etioldgicos realizados a nivel internacional e que
ndo apresentam grande variacdo com os doentes ao nivel nacional. Embora o sistema
de classificacdo seja atil no planeamento da estratégia de antibioticoterapia empirica,

como a possibilidade de desenvolvimento resisténcia aos multiplos farmacos.

Também podem ser realizados testes moleculares com vista a estabelecer o agente

etiolégico da pneumonia. Ao nivel do HCM, por exemplo, é recomendado o teste

4 Paciente sem internamento
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7

molecular para M. tuberculosis e o PCR para SARS cov2 cujo objectivo é para
diagndstico diferencial ou mesmo associado a estas 2 entidades.

O processo de diagnéstico da pneumonia descrito acima, de modo geral, € aplicado ao
nivel Hospital Central de Maputo, assim como, nas demais entidades hospitalares, solvo
nos casos em que o hospital ndo reune condicbes por falta de equipamentos ou
laboratorio. As directrizes destes tratamentos sdo baseadas em padrdes internacionais,

por essa razao apresentam poucas diferengas. (Zindoga, 2021)

2.5.1 Diagnéstico da pneumonia no Hospital Central de Maputo

O processo de diagnostico da pneumonia no Hospital Central de Maputo tem inicio com
a realizacdo da consulta. Geralmente o paciente chega ao hospital e é atendido no
Servico de Urgéncias do HCM. O paciente dirige-se ao balcao de atendimento do Servico
de urgéncias onde é atendido por um Médico Clinico Geral que se encontra de plantdo.
O médico faz a consulta onde procura perceber o quadro de sinais e sintomas que o
paciente apresenta. Dependendo da sintomatologia apresentada pelo paciente, o médico
generalista pode solicitar exames alguns exames para apoiar no diagnoéstico. No caso
de o paciente apresentar sintomatologia que sugere pneumonia, este € encaminhado
para Sala de Observacdes onde sera atendido por um médico especialista em
pneumonia. O pneumologista podera solicitar um exame radiologico junto do servi¢co de

radiologia e imagiologia.

Quando o paciente ndo se encontra em estado critico, este podera receber um
tratamento e encaminhado para casa. Nos casos em que 0 paciente esta grave ou exige
um tratamento que somente pode ser realizado com a presenca do paciente no hospital,
este € encaminhado para a enfermaria de pneumologia para que possa receber o devido
tratamento e acompanhamento em ambiente hospitalar. Nos casos em que o meédico

solicita um exame laboratorial, este é realizado pelo laboratério de andlises clinicas.

Dependendo do quadro do paciente, diferentes profissionais de diferentes areas podem

interagir com vista a trazer o melhor tratamento possivel para o paciente. A interaccao
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entre pneumologia, radiologia, enfermaria, farmacia, laboratorios de andlises, entre

outros é fundamental para garantir o melhor servi¢o de atendimento.

A figura 3 ilustra o fluxo de diagnostico e acompanhamento de pacientes com pneumonia

ao nivel do Hospital Central de Maputo.
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Figura 4 — Fluxo de atendimento ao paciente no HCM

Fonte: elaborado pelo autor
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2.6 Analise comparativa das técnicas de diagnostico de pneumonia

As diferentes modalidades de diagnéstico de pneumonia actualmente empregues tanto
ao nivel do Hospital Central de Maputo, assim como fora apresentam vantagens e
desvantagens. O diagndstico € feito conjugando resultado de diferentes andlises. Cada
técnica de diagndstico esta sujeita a uma precisdo de diagndstico associada.

O diagnostico com base em técnicas laboratoriais permite obter resultados com um
elevado grado de precisdo, porém podem levar demasiado tempo para obtencdo dos
resultados das andlises laboratoriais. Nos casos em que o nivel clinico do paciente ndo
permite grande mobilidade, a broncoscopia flexivel ou aspiracdo endotraqueal surge
como solucdo, mas estas técnicas tém pouca aplicabilidade no dia-a-dia e estdo sujeitas
a restricbes de uso, por exemplo, nos casos em que um paciente apresenta pacientes
com hipoxemia grave, infartos do miocardio recentes ou arritmia cardiaca significativa. A
Tomografia Computadorizada € uma ferramenta particularmente Util para analise de
anomalias ou alteracdes no parénquima pulmonar aguda ou crénica. As limitacbes
associadas sao varias, deste grupo destacam-se o0s riscos de radia¢do, o custo logistico
que limitam o uso rotineiro, outra limitacé@o € a dificuldade de transporte de pacientes em

condic¢@es criticas para a realizar a Tomografia Computadorizada.

A radiografia de térax € considerada a ferramenta de diagnéstico mais comum que tem
sido usada tradicionalmente na pratica diaria para o diagnéstico de pneumonia,
especialmente em condi¢des criticas. A exposicdo a radiacdo electromagnética é a
principal desvantagem desta técnica. Segundo Nunes (2021) o padrao radiolégico ndo é

caracteristico e ndo faz o diagnostico da pneumonia, mas conduz a suspeita.

2.7 Epidemiologia da Pneumonia

A epidemiologia é o estudo (cientifico, sistematico e baseado em dados) da distribuicdo
(frequéncia, padrdo) e determinantes (causas, factores de risco) de estados e eventos
relacionados a saude (ndo apenas doencas) em populagdes especificas (vizinhanca,
escola, cidade, estado, pais, global) ((DHHS), (CDC), (OWCD), & (CDD), 2006). O

estudo epidemioldgico pressupfe estudar quantitativamente a distribuicdo de saude ou
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doenca, seus factores condicionantes e determinantes nas popula¢cées humanas (Filho,
2003).

Segundo estimativas da OMS (Organizacdo Mundial da Saude), 450 milhdes de casos
de pneumonia sao registados todos os anos, sendo que, aproximadamente 4 milhdes de
pessoas morrem desta doenca. A maior incidéncia surge em criancas com menos de 5
anos e em adultos com mais de 75 anos. Segundo a UNICEF, uma crianca more de
pneumonia a cada 39 segundos. A pneumonia mata mais criancas do que qualquer outra
doenca infecciosa, ceifando a vida de mais de 800 mil criangas menores de cinco anos,
todos 0s anos, ou cerca de 2200 todos os dias. Isso inclui 153 mil recém-nascidos.
Globalmente existem mais de 1400 casos de pneumonia por cada 100000 criangas, ou
seja, 1 caso por cada 71 criangas a cada ano, com maior incidéncia ocorrendo no Sul da
Asia (2.500 casos por 100.000 criancgas) e na Africa Ocidental e Central (1.620 casos por
100.000 criangas). Segundo (Chumbita, et al., 2020), apesar de ter havido uma reducao
nas mortes por pneumonia de 36% entre 2007 e 2017 em crian¢cas menores de cinco

anos, a taxa aumentou 34% entre os adultos mais velhos (=70 anos)

Nos paises em desenvolvimento, a incidéncia pode ser 5 vezes maior do que nas regides
desenvolvidas (Ruuskanen, et al, 2011). Ainda segundo o mesmo autor, em criancas,
156 milhdes de casos sao registados anualmente, dos quais 151 milhdes estéo

presentes em paises em desenvolvimento.

2.7.1 Epidemiologia da Pneumonia em Mogambique

Segundo UNICEF, as doencas transmissiveis Sao responsaveis por guase trés quartos
de todas as mortes (73%) em Mocambique. A Pneumonia € uma das quatro doencas
principais causadoras de mortes nesse grupo. A Organiza¢do Mundial da Saude afirma
gue em Mocambique, a pneumonia é responsavel por 16% de morte de criancas
menores de 5 anos de idade. Esta doenca é igualmente responsavel pela morte de 10

mil criangas por ano.

Informacgdes do SIS-ROH (Sistema de Informagdo de Saude — Registo de Obitos nos

Hospitais) referentes ao periodo de 2009 a 2013, avangam que as doencas do Aparelho
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Respiratério causaram 6.5% do numero de Obitos registados nesse sistema (1951

casos). A frequéncia das primeiras 20 causas basicas de doencas do aparelho

respiratorio em 2013, apresenta a pneumonia como grande responsavel pelo numero de

mortes por complicacdes respiratorias.

Tabela 3 - Frequéncias as primeiras 20 causas basicas de DAR, 2013.

Codigo | Descricao N %
J180 Broncopneumonia néo especificada 1189 | 61.0
J18 Pneumonia por microrganismo néo especificada 184 |9.4%
J189 Pneumonia nao especificada 117 | 4.3%
J960 Insuficiéncia respiratdria aguda 84 1.6%
J969 Insuficiéncia respiratoria ndo especificada 32 1.5%
J81 Edema pulmonar, ndo especificado de outra forma 30 1.3%
J159 Pneumonia bacteriana nao especificada 26 1.0%
J21 Bronquiolite Aguda 19 0.8%
J90 Derrame pleural ndo classificado em outra parte 16 0.7%
J9o6 Insuficiéncia respiratdria ndo classificada de outra parte 14 0.7%
J64 Pneumoconiose nao especificada 13 0.6%
Jo1 Derrame pleural em afeccdes classificadas em outra parte | 12 0.6%
J99 Transtornos respiratérios em doencas classificadas em outra | 11 0.6%
parte
J219 Bronquite aguda nao especificada 9 0.5%
Jo8 Outros Transtornos Respiratorios 9 0.5%
J45 Asma 9 0.5%
J188 Outras pneumonias devidas a microrganismos né&o |9 0.5%
especificados
J170 Pneumonia em doengas bacterianas classificadas em outra | 8 0.4%
parte
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J181 Pneumonia lobar ndo especificada 8 0.4%

J690 Pneumonite devida a alimento ou vémito 7 0.4%

Outras causas 144 7.0%

Fonte: SIS-ROH

A Direc¢do Nacional de Assisténcia Médica do Ministério da Saude de Mogambique, deu
a conhecer as principais causas de morbilidade e mortalidades por doencas respiratérias
em regime hospitalar de 2013 a 2015 tém a Pneumonia, Asma e Tuberculose como as

principais razdes de atendimento hospital.

Tabela 4 - Principais causas de morbilidade e mortalidade de DAR (2013-2015).

HOSPITAIS Principais causas de:
Morbilidade Mortalidade
HCM ASMA Insuficiéncia Respiratoria
Pneumonia Tuberculose
HCB ASMA Tuberculose
Broncopneumonia Pneumonia
HCN Broncopneumonia
Broncopneumonia
ASMA

Fonte: MISAU (2015)
2.7.2 Quadro epidemiolégico no HCM

De acordo com o relatério de 2019 do Servico de Pneumologia do Hospital Central de
Maputo, 15% dos 338 internamentos apresentavam Pneumonia (lobar) ou

Broncopneumonia. A figura 5 mostra o niumero de internamentos por doenca referentes
ao Servico de Pneumologia do HCM.
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Figura 5 — Principais causas de Internamento no SP

Fonte: Ficha de Altas do Servico de Pneumologia (SP)

Segundo (Chumbita, et al., 2020), durante as ultimas décadas, a quantidade de pacientes
com pneumonia que requerem tratamento intensivo aumentou em geral, com o
surgimento de patdégenos multirresistentes (MDR) tornando o manejo da pneumonia

cada vez mais dificil para os médicos.

No que concerne ao numero de mortes registadas em 2019 no Servico de Pneumologia
(ilustrado na figura 5) do HCM, ao todo foram registadas 74 mortes, das quais 5 por

Pneumonia, 5 por PCP (Pneumonia por Pneumocistys carini)
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Figura 6 — Principais causas de 06bitos no SP do HCM em 2019

Fonte: Ficha de alta do Servigo de pneumologia

2.8 Visdo Computacional

Visdo Computacional (Computer Vision, em inglés) € uma é&rea da ciéncia da
computacéo que tem como objectivo permitir que os computadores possam interpretar e
entender o mundo visual, tal como os seres humanos. Isso é feito por meio do
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem que os computadores possam
analisar, processar e extrair informacdes Uteis de imagens e videos. A Visao
Computacional tem uma ampla gama de aplica¢des, incluindo reconhecimento de
objectos, reconhecimento facial, veiculos autonomos, deteccdo de anomalias em

equipamentos, analise de imagens médicas, entre outros. (Marr, 1982)

2.9 Inteligéncia Artificial

John McCarthy, considerado um dos pais da Inteligéncia Atrtificial (1A), define IA como “A
ciéncia e a engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente programas de
computador inteligentes”. (Frankenfield, 2021), defende que Inteligéncia Atrtificial &€ a

simulacdo da inteligéncia humana em maquinas programadas para pensar como
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humanos e imitar suas acc¢des. O termo também pode ser aplicado a qualquer maquina
gue exiba caracteristicas associadas a mente humana, como aprendizado e resolugéo

de problemas.

A inteligéncia artificial € uma ciéncia que oferece o seu contributo sobre diferentes
disciplinas como Ciéncia da Computacao, Medicina, Linguistica, entre outras. Segundo
(Frankenfield, 2021), a caracteristica ideal da inteligéncia artificial € sua capacidade de
racionalizar e realizar ac¢des que tenham a melhor chance de atingir um objectivo
especifico. Por essa razdo a |A tem aplicabilidade sobre diferentes areas de

conhecimento.

A Inteligéncia artificial, de acordo com (Artificial Intelligence - Research Areas, 2021) esta

subdividida em diferentes areas e aplicagbes, como € ilustrado na figura 7.

Sistemas
Especialistas

Natural
Language

Processing

(NLP)

Aprendizagem
de Maquina

Inteligéncia
Artificial

Redes
Neurais

Robdtica

Figura 7 — Areas da Inteligéncia Artificial

Fonte: Adaptado de (Artificial Intelligence - Research Areas, 2021)

A Aprendizado De Maquina (do inglés Manchine Leaning - ML), é um subconjunto da
Inteligéncia Artificial que se refere ao conceito de que programas de computador podem
aprender automaticamente e se adaptar a novos dados. O aprendizado de maquina tem
como objectivo desenvolver técnicas e algoritmos que fagam com que um computador

possa aprender determinado comportamento ou padrdo automaticamente a partir de
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exemplos ou observagdes (Frankenfield, 2021). Tais algoritmos operam construindo
modelos a partir de dados amostrais a fim de trazer previsdes ou decisdes guiadas pelos

dados ao invés de simplesmente seguir instru¢cdes programadas.

O aprendizado automatico é usado em uma variedade de tarefas computacionais onde

criar e programar algoritmos explicitos é impraticavel. (Frankenfield, 2021)

2.9.1 Tipos de tarefa de aprendizagem de méquina

A distincdo entre tarefas de Aprendizagem de Maquina surge quando se considera a
saida desejada em um sistema. Um modelo de AM pode desenvolver as seguintes

tarefas:

e Classificagcdo — constr6i um modelo que possa ser aplicado a dados nao
classificados a fim de categoriza-los em classes;

e Regressdo — usado para determinar um valor de alguma variavel continua
desconhecida;

e Associacao — para determinar quais itens tendem a co-ocorrerem em uma mesma
transaccao;

e Segmentacdo ou Clusterig — processo de particdo de uma populacao
heterogénea em varios subconjuntos ou grupos mais homogéneos.

e Sumarizacdo — envolve métodos para encontrar uma descricdo compacta para

um subconjunto de dados.

2.9.2 Abordagens de Aprendizagem de Maquina

Os algoritmos de AM podem ser implementados seguindo diferentes abordagens. Estes
podem recorrer a uma aprendizagem baseada em arvores de decisdo no qual o algoritmo
gera uma arvore decisdes como modelo de previséo, ou recorrendo a aprendizagem por
regras de associacao onde um meétodo para identificar relagdes interessantes entre base
de dados com grande volume de dados é criado. Uma outra abordagem empregue sobre
algoritmos de AM é de Redes Neural Artificial, onde o algoritmo de aprendizagem &
inspirado na estrutura e aspectos funcionais das redes neurais biolégicas. O Aprendizado
Profundo (do inglés Deep Learning) € uma abordagem que consiste em mudltiplas

camadas escondidas em uma rede NN artificial. As técnicas de aprendizado profundo
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permitem esse aprendizado automatico por meio da absorcao de grandes quantidades
de dados nao estruturados, como texto, imagens ou video (Frankenfield, 2021).

Inteligéncia Artificial

Aprendizagem de Maquina

~ ~

/ Redes Neurais Ar@ificiai&

\
\
\

Deep Learning | /

Figura 8 — Hierarquia de areas de IA

Fonte: Adaptado de (Artificial Intelligence - Research Areas, 2021)

Existem muitas outras abordagens de algoritmos de AM como Redes Bayesianas,
Aprendizado por reforgco, Aprendizado por representagdo, entre outras que sao feitas

mencao.

2.9.3 Arquitectura de Redes Neurais

Arquitectura de redes neurais é a estruturacdo e organizacao das camadas e conexdes
entre neuronios artificiais em uma rede neural, visando realizar tarefas especificas de
aprendizado de maquina. Essa arquitectura pode variar em termos de tamanho,
profundidade e tipo de camadas utilizadas, dependendo da natureza do problema a ser
resolvido. O termo "arquitectura de redes neurais" foi introduzido por David Rumelhart e
James McClelland em seu livro de referéncia "Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructure of Cognition" (1986). (Rumelhart & McClelland, 1986)
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2.9.4 Inteligéncia Artificial na Medicina

(Lobo, 2017) afirma que Inteligéncia Artificial em medicina € o uso de computadores que,
analisando um grande volume de dados e seguindo algoritmos definidos por

especialistas na matéria, sédo capazes de propor solucdes para problemas médicos.

(Lobo, 2017), complementa afirmando que, computadores podem armazenar e recuperar
dados sobre imagens, como les6es dermatolégicas ou exames radioldgicos, de ultra-
som, de ressonancia magnética, de Tomografia por Emissdo de Positrdes (PET), de
ecocardiogramas, de electroencefalogramas, electrocardiogramas, dados de
dispositivos vestiveis/corporais (wearable devices) e gerar probabilidades de diagnostico
baseadas em algoritmos de decisédo estabelecidos e que podem se auto modificar em

decorréncia de resultados obtidos (self improvement).

2.9.4.1 Sistemas de apoio atomada de deciséo

Como foi explicado anteriormente, tomada de decisdo em medicina depende,
essencialmente, da proposta de hipdteses diagndsticas sugeridas pelo médico apés
colher e avaliar dados sobre os problemas de saude de um paciente. Essas hipoteses
seriam avaliadas e indicariam a necessidade de ter novas informagdes sobre o caso ou
a realizacdo de exames complementares que permitam eleger a melhor opcédo na
solucédo do problema. A experiéncia obtida apds anos de trabalho clinico permitiria ao
profissional avaliar melhor essas hipoteses diagnosticas fazendo perguntas ao paciente

ou sugerindo exames a serem realizados.

Os sistemas de suporte a decisdo clinica podem assistir o profissional nesse processo
de tomada de decisdo. O diagnoéstico da pneumonia estd sujeito a andlises
complementares com vista a determinar a sua presenga ou ndo. Segundo (Lobo, 2017),
usando diferentes algoritmos e estratégias de tomada de decisfes e um grande volume

de dados, sistemas de IA sdo capazes de propor ac¢des, quando solicitados.
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2.9.5 Uso de Inteligéncia Artificial na Pneumonia

Segundo (Chumbita, et al., 2020), h4 poucas informacdes sobre o uso de Inteligéncia
Artificial para melhorar o manejo da pneumonia. Grande parte dos esforcos
desenvolvidos com vista a usar Inteligéncia Artificial na medicina envolvem areas como
Dermatologia, Cardiologia, diferentes formas de cancro, entre outras areas. Resultados
promissores nessas areas de andlises de imagens médicas foram publicados
recentemente, destacando as deteccdes de retinopatia diabética em fotografias de fundo
e metastases em imagens patoldgicas, bem como a classificacdo do cancer de pele em
fotografias de pele. Segundo (Chumbita, et al., 2020), a IA esta focada no diagnéstico de
pneumonia por meio do estudo dos padrdes de radiografias de térax (CXR) em
decorréncia do grande potencial da IA quando aplicada imagens médicas, onde os dados

sdo mais faceis de obter.

Abordagens de IA publicadas recentemente sendo realizadas para apoiar processos da

tomada de decisédo clinica em pneumonia.

Tabela 5 — Uso de IA no diagndstico da pneumonia

Referéncia (Kermany, et | (Stephen, Sain, | (Heckerling, (Hwang, et al.,
al., 2018) Maduh, & | Gerber, Tape, | 2019)
Jeong, 2019) & Wigton,
2003)
Objectivo Detectar Para lidar com | Prever a | Fazer um
Principal pneumonia e | a classificacdo | presenca  de | algoritmo
distinguir de pneumonia | pneumonia baseado em
etiologia viral e entre pacientes | aprendizagem
bacteriana com queixas | profunda para
respiratorias as  principais
agudas doencas
toracicas;
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Comparacéo

com meédicos e

validacéo
externa
Método Rede neural Rede neural e | Redes neurais | Aprendizagem
Aplicado métodos de profunda -
aumento para redes neurais
aumentar
artificialmente
o tamanho e a
qualidade do
conjunto de
dados
N° 5232 5856 imagens | Coorte de | 54.221 raios-X
radiografia de | de raios-X - |treinamento de | com resultados
torax para a | 3722 conjunto | 1.023 normais -
fase de | de treinamento | pacientes de | 41140 com
treinamento e | e 2134 para o | 907 e coorte de | resultados
624 imagens | conjunto de | teste de 116 anormais
para a fase de | validagéo
teste
Resultados Detectar Precisao de | Coorte de | Classificacao
pneumonia = | treinamento = | treinamento = | da imagem:

precisao de
92,8%
Distinguir viral
vs bacteriana =
precisao de
90,7%

0,9531
precisao de
validacdo de
0,9373

sensibilidade
de 0,842,
especificidade
de 0,593,
coorte de teste
= sensibilidade
de 0,829,

interna =
AUROC de
0,965 e
validacéo

externa =
AUROC de
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especificidade | 0,979

de 0,547 Localizacdo da
leséo: interna =
AUAFROC de
0,916 e
validacéo
externa =
AUAFROC de
0,972
-Comparacao

com médico:

DLAD =
AUROC 0,983
foi maior
versus 3
grupos de

observadores (
p <0,005)

Fonte: Adaptado de (Chumbita, et al., 2020)

2.9.5.1 Inteligéncia Artificial para o diagnostico da pneumonia

Algoritmos de Redes Neurais foram usados para o diagndstico e previsdo da pneumonia
por (Kermany, et al., 2018) e (Stephen, et al, 2019) respectivamente. Kermany, et al.
(2018) desenvolveu um algoritmo para prever diagnosticos de pneumonia em uma
populacéo pediatrica. Pneumonia viral versus bacteriana foi distinguida como desfecho
secundario para uma intervencdo adequada e rapida. Kermany, et al (2018) usou um
total de 5232 imagens de térax foram usadas (3883, CXR mostrou pneumonia, dos quais
2538 eram pneumonia bacteriana e 1345 pneumonia viral; o resto (1349) eram normais
CXR), o algoritmo de IA de Kermany, et al (2018) alcangcou uma taxa de precisao para

deteccdo de pneumonia de 92,8%, com uma sensibilidade de 93,2% e uma

38



especificidade de 90,1%. Stephen et al. (2019) usou Redes Neurais para prever
pneumonia a partir de dados fornecidos por um conjunto de dados de imagem CXR, que
continha um total de 5.856 imagens CXR de pacientes pediatricos de um a cinco anos,
com e sem pneumonia. Os autores empregaram métodos de aumento de dados para
aumentar artificialmente o tamanho e a qualidade do conjunto de dados. Os métodos de
aumento foram criados restaurando caracteristicas diferentes. (Chumbita, et al., 2020),

Usando uma abordagem diferente, Heckerling et al. (2003) tentaram prever a presenga
ou auséncia de pneumonia com um NN, usando caracteristicas demograficas, sintomas,
sinais e dados de comorbidade °obtidos em dois centros dos EUA. Os algoritmos NN
alcancaram uma sensibilidade de 0,466 e uma especificidade de 0,972 para o
diagndstico de pneumonia. Segundo (Chumbita, et al., 2020). Segundo 0 mesmo autor
o estudo mais importante que documenta um sistema automatizado de classificacéo
CXR foi publicado recentemente por Hwang et al. (2019) Os autores desenvolveram um
algoritmo NN baseado em aprendizado profundo que classificou os resultados de
radiografias de térax nas principais doencas toracicas: neoplasia pulmonar maligna,
tuberculose activa, pneumonia e pneumotérax. Esses autores usaram 54.221 CXR
normal e 35.613 CXR com resultados anormais de uma Unica instituicdo para treinar uma
rede de aprendizagem profunda. A radiografia toracica foi revisada e categorizada em
diferentes doencas por pelo menos um dos 15 radiologistas credenciados com mais de
sete anos de experiéncia. O conjunto de CXR foi subdividido em 3 grupos principais:
dados de treinamento, dados de ajuste e dados de validacdo interna para prever as

diferentes doencas toracicas.

5 E um termo utilizado na area da satde para descrever a presenca de duas ou mais condigdes médicas ou doencas em
um mesmo individuo.
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CAPITULO Ill = CONSTRUCAO DO MODELO

Em virtude da problemética apresentada anteriormente ao longo do presente trabalho,
neste capitulo, pretende-se apresentar uma proposta de solucdo que passa pela
construcdo de um modelo com vista a minimizar os problemas associados ao disgnoéstico

da Pneumonia.

3.1 Abordagem Proposta

De modo a responder aos constrangimentos associados ao processo de diagndéstico da
pneumonia, propde-se o uso de Inteligéncia Artificial para diagnosticar a pneumonia e de
seguida, estabelecer uma distingdo ou classificagdo entre pneumonia com etiologia viral
ou bacteriana, e deste modo assegurar uma intervencao mais rapida e que se adeque

ao tipo de patdégeno.

Os sinais e sintomas de pneumonia podem ser subjectivos e inespecificos, portanto uma
radiografia toracica é quase que obrigatoria para o diagndstico. A solugéo proposta passa
por desenvolver um modelo de classificacdo que permite avaliar imagens de raio x do
térax e de seguida determinar se o diagndstico € positivo ou ndo para pneumonia e

também classificar entre pneumonia tipica ou atipica.

O modelo de classificacdo sera concebido com base em algoritmos de aprendizagem
profunda (Deep Learning) — Redes Neurais (Neural Networks). Um conjunto de imagens
realizadas como parte do tratamento clinico de rotina seréo usadas para treinar e validar
o0 modelo. Uma vez tendo o modelo criado, 0 mesmo deve ser integrado a uma aplicacao
web, estado desta forma acessivel para qualquer dispositivo com um navegador e

acesso a internet.
A solucdo proposta comporta os seguintes beneficiarios:

e Pacientes com sintomatologia suspeita para pneumonia.

e Equipa médica do servico de pneumologia do HCM.

Os pacientes, com este recurso podem gozar de um atendimento mais preciso, pois 0
diagndstico rapido permitira aos médicos confirmar com precisao e iniciar um plano de

tratamento para pneumonia mais rapidamente do que com a pratica clinica actual. O
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processo de leitura das imagens do raio x do térax pode levar muitos minutos, mesmo
tratando-se de um médico experiente, 0 que constitui factor de atraso no tratamento para
combater a infeccdo. Com este recurso o tempo é um grande ganho. A praticidade da
solucéo no dia a dia dos profissionais de saude, com maior precisdo na avaliacdo dos
exames permitird a tomada de decisfes mais acertadas e fortalecendo a relagcédo com os

seus pacientes.

3.1.1 Fluxo de eventos da abordagem proposta

Sempre que houver necessidade de se estabelecer um diagnéstico diferencial entre
pneumonia viral e pneumonia bacteriana, o médico deverd solicitar um exame radiologico
junto do servico de radiologia. A imagem de raio X do térax deve, em seguida, ser
carregada para a aplicacdo. A aplicacdo, guiada pelo padrdo apreendido com o
processamento de imagens de radiografia anteriores, vai emitir um diagnostico para
etiologia viral ou bacteriana caso o paciente tenha estre microrganismos como factores
causadores da pneumonia, caso contrario, vai emitir um diagndstico negativo para

pneumonia.

Paciente Médico Radiologia

Andlise do R
L ] Paciente v

olnl o A3

icagéo %
R%ta ﬁﬁh goad
® =

Resposta —

EEN
AppCXR

Figura 9 — Sequéncia de etapas da solucao proposta

Fonte: elaborado pelo autor
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O modelo proposto apresenta a mesma abordagem trazida pelas demais solugbes do
mesmo ambito apresentadas no capitulo anterior. No entanto, ainda é necessario realizar
validacOes desses estudos para poder utilizad-los como parte da pratica clinica rotineira.
O modelo proposto vai distinguir-se dos demais, por poder reajustar-se a cada padréo
encontrado ao longo do tempo, ou seja, poder aprender com 0s erros como forma a

incrementar a precisao.

3.2 Desenvolvimento do Modelo de Aprendizagem de Maquina

O desenvolvimento do Modelo de Aprendizagem de Maquina tem em vista a descoberta
de conhecimento Gtil sobre um conjunto de dados. A integracdo de diferentes técnicas
de tratamento de dados, como estatistica, e de visualizacdo em atrelado a aprendizagem
de méaquina deve permitir a concep¢do dum modelo que permita alcancar o objectivo

tracado.

Segundo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996) o processo de descoberta de
conhecimento em Banco de Dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) obedece

as seguintes etapas:

e Limpeza dos Dados;

e Integracdo dos Dados;

e Seleccao;

e Transformacao;

e Mineracao;

e Avaliagdo ou P6s-Processamento;

e Visualizacdo dos Resultados.

A mineracdo € a etapa central do processo de Descoberta de Conhecimento. Este
processo € iterativo e interactivo, onde algoritmos de Aprendizagem de Maquina vao

trabalhar sobre o conjunto de dados existente de modo a extrair padrdes sobre os dados.
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3.2.1 Descricéo dos dados

Para poder desenvolver o modelo, é necessario dispor de diferentes imagens de raio X
do térax que possam servir de exemplo para que o modelo possa aprender. Ao todo
existem 5.856 imagens de raio X, dos quais 1.583 de térax normais e 4.273 onde foi

detectada a Pneumonia (viral ou bacteriana).

O dataset foi subdividido em trés grupo (pastas) principais, dados de Treino, Testes e
Validagdo do Modelo. Dentro de cada uma das pastas, ha duas pastas, uma contendo
imagens de raio X do térax normal (sem pneumonia) e outra pasta contendo imagens de

raio X de individuos diagnosticados com Pneumonia viral ou bacteriana.

Raio X do Torax

Treino _
, Normal (1341 imagens)
[
. Pneumonia (3875 imagens)
Teste " Normal (234 imagens)
|
— Pneumonia (390 imagens)
Validagao r Normal (8 imagens)

—|

— Pneumonia (8 imagens)

Figura 10 - Subdivisao do conjunto de dados

Fonte: elaborado pelo autor

O modelo vai ser treinado com os dados de treinamento, avaliado com os dados de Teste
e finalmente, quando estiver pronto para uso, validamos uma ultima vez com dados de
validacéao.
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3.2.2 Definicdo da Tarefa

7

O propdsito do modelo em desenvolvimento, é de estabelecer correctamente o
diagndstico da pneumonia. Caso o diagndstico dé positivo para a doenca, o modelo deve

ser capaz de distinguir entre pneumonia viral ou bacteriana.

Em funcéo do objectivo de implementacédo descrito acima, € necessario estabelecer a
tarefa a ser desenvolvida no processo de KDD. Uma tarefa refere-se a uma actividade
especifica realizada em uma etapa do processo. Existem vérias tarefas comuns no
processo KDD, incluindo seleccdo de dados, pré-processamento, transformacéo de
dados, mineracado de dados, avaliacdo de resultados e interpretacdo. Cada tarefa tem
um objectivo especifico dentro do processo de descoberta de conhecimento em bancos

de dados.

Considerando a natureza do problema que o modelo deve solucionar, a tarefa que
melhor se emprega é de classificacdo. Nesta tarefa, ha dois tipos de atributos no conjunto

de dados:

e Atributo previsor; e
e Atributo Meta ou Alvo.

Uma vez que o dataset é composto unicamente por imagens como elementos de
entrada, as imagens sao o atributo previsor. Para os valores que definem o atributo-meta
existe uma classe que faz referéncia a um grupo categorico relacionado a um conjunto
predefinido. O objectivo da tarefa de classificacdo € descobrir uma funcéao que relacione

um conjunto de registros com determinado conjunto de classes.
Constituem classes do atributo-meta deste modelo, as seguintes:

e Normal;
e Pneumonia Viral; e
e Pneumonia Bacteriana;

3.2.3 Treinamento do Modelo

No treinamento de um modelo de classificacdo de pneumonia, as etapas principais
envolvem pré-processamento dos dados de imagens, criagdo do modelo usando redes

neurais convolucionais, treinamento do modelo com um conjunto de dados anotados e
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avaliacdo do desempenho do modelo em um conjunto de teste. O pré-processamento
prepara as imagens para o0 treinamento, enquanto a criagdo do modelo envolve a
definicdo da arquitectura da rede neural. O treinamento € realizado ajustando os
parametros do modelo com base nas diferencas entre as predicdes e as classes reais.
A avaliacdo do modelo é feita para verificar sua capacidade de generalizacdo em dados
nao vistos antes. O processo descrito para 0 modelo proposto € esquematizado na figura

11 abaixo.
W
LR
4 g = = CovXNet = = Modelo = Classificagao
N
CovXNet com diferentes shapes de entrada.
BD Normal/Viral/Bacteriana

Figura 11 — Fluxo de Treinamento do Modelo

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.3.1 Pré-processamento

As imagens radiogréficas colectadas passam por um pré-processamento minimo para

tornar o processo de teste mais rapido e mais facil de implementar.

O processo de redimensionamento de imagens é um passo comum do pre-
processamento. Redimensionar as imagens para um tamanho menor pode reduzir o
namero de pixels e, portanto, diminuir a quantidade de célculos necessarios durante o
treinamento e inferéncia do modelo. Isso pode acelerar o processo e tornar o modelo
mais eficiente em termos de recursos computacionais. O redimensionamento deve
garantir que toda a amostra esteja na mesma escala. I1sso é especialmente importante
guando aplicamos técnicas de aprendizado de maquina que consideram as

caracteristicas das imagens, como redes neurais convolucionais.

Ao efectuar o processamento de imagens e tarefas de classificagdo, o uso do NumPy
pode melhorar significativamente o desempenho. O NumPy é uma poderosa biblioteca
do Python para calculos numéricos, especialmente ao lidar com matrizes ou arrays

grandes. Muitos frameworks populares de deep learning, como TensorFlow e PyTorch,
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tém suporte nativo para arrays do NumPy. Isso permite a integracao perfeita de arrays
do NumPy com esses frameworks, possibilitando o pré-processamento eficiente dos

dados, treinamento de modelos e inferéncia.

3.2.3.2 Arquitectura da Rede Neural

ApoOs o pré-processamento, diferentes resolucdes das radiografias de entrada séo
utilizadas para treinar separadamente arquitecturas diferentes do CovXNet. Em seguida,
um algoritmo de empilhamento é empregado para optimizar as previsées de todas essas
redes por meio de um meta-aprendiz. S&o propostas duas unidades estruturais,
conforme mostrado na figura 12, que sdo os principais blocos de construcdo da
arquitectura CovXNet

proposta. Convolucbes dilatadas por profundidade sé&o

introduzidas de forma eficiente nessas unidades para extrair efectivamente
caracteristicas distintivas das radiografias para identificar pneumonia.
e (h, w, c)
1
mfﬂ?ngm Conv2D
Dilation rate = 1 fedc, ls-ln. s=1x1
Relu-BN Ditation rate = 1
1 (h, w, 2c) Relu-BN
! 7 | § (. w, 4c)
Depthwise Depthwise Depthwise : ! 1
Conv2D Conv2D | Conv2D Depthwise Depthwise Depthwise
Mtsomratent | | ‘Duadonrasenz ey Conv2D Conv2D Conv2D
Relu-BN Relu-BN Relu-8N fedc, k=3x3, 552x2 fdo, k=3x3,5=2x2 | & o o o o fodc, kn3x3, s#2x2
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Cc 2D
Relu-BN t=2c, :)=r1‘x‘:. $=1x1
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!
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Figura 12 - Unidades Estruturais do Modelo

Fonte: Adaptado de (Mahmud, Rahman, & Fattah, 2020)
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Conv2D é uma camada de convolucdo bidimensional em redes neurais convolucionais
(CNNs). A camada Conv2D aplica filtros convolucionais a uma imagem de entrada para
extrair caracteristicas relevantes, como bordas, texturas e padrbes. Cada filtro €&
deslizado pela imagem de entrada, realizando operacdes de convolucdo para produzir
um mapa de caracteristicas. I1sso ajuda a detectar padrdes em diferentes escalas e a
capturar informacdes importantes para tarefas de classificagdo, deteccdo ou
segmentacdo de imagens. Na figura 12, h, w e c representam a altura, largura e nimero
de canais do mapa de caracteristicas, respectivamente, enquanto 'k’ representa o
tamanho do kernel, 's' representa o passo (strides) e 'f' representa o numero de filtros na
convolucdo. Na convolugdo com dilatacdo (depthwise convolution), a taxa de dilatacéo

variade la'm'.

A arquitectura do modelo acima representada, ¢ uma implementacdo de uma
arquitectura de rede neural convolucional (CNN) para classificacdo de imagens. A forma
dos dados de entrada, especificada como uma tupla (altura, largura, canais). Por
exemplo, (128, 128, 1) indica imagens de entrada de 128x128 pixels em escala de cinza.
A profundidade da rede, que determina o numero de unidades residuais ou blocos na
rede foi de 5. O modelo aplica uma camada convolucional de 5x5 com 16 filtros e
activacdo RelLU, seguida por normalizacdo em lote. Em seguida, ha outra camada
convolucional de 3x3 com 32 filtros e activacdo RelLU, novamente seguida por
normalizacdo em lote. Estes valores sdo determinados com base em parametros de

entrada.

Cada unidade residual consiste em uma combinacéo de convolu¢des e normalizacdo em
lote com diferentes taxas de dilatacéo. As taxas de dilatacdo maximas séo definidas para
cada bloco. O numero de unidades residuais em cada bloco é determinado por um

parametro.

O modelo é compilado com a funcdo de perda, o optimizador Adam com taxa de
aprendizado de 1e-3 e métrica de avaliacdo accuracy.
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3.2.4 Testes e avaliacdo do Modelo

Os testes e a avaliacdo do modelo sé&o etapas essenciais para avaliar o desempenho e
a precisdo do modelo de aprendizado de maquina. Durante os testes, 0 modelo &
submetido a dados de teste independentes para fazer previsbes e comparar 0s
resultados com os roétulos reais. Existem varias métricas de avaliacdo que podem ser
usadas para avaliar o desempenho do modelo, como preciséo, recall, pontuacao F1 e

matriz de confuséao.
a) Acuracia

A acuracia (accuracy) € uma métrica comum de avaliacdo do desempenho de um modelo
de classificagéo. Ela mede a proporcdo de amostras correctamente classificadas em

relacdo ao total de amostras.

Acuracia= (Numero de amostras correctamente classificadas) / (Total de amostras)

Acuracia= 0.8862179487179487

b) Acuréacia Balanceada

A acurécia balanceada (Balanced Accuracy) € uma métrica de avaliagdo do desempenho
de um modelo de classificagcdo que leva em consideracdo o desequilibrio entre as

classes do conjunto de dados. A acuracia balanceada do modelo é apresentada a seguir:

Balanced Accuracy = (True Positive Rate + True Negative Rate) / 2

Acuracia Balanceada = 0.8675942312305948

c) Matriz de Confuséo

A matriz de confusdo (confusion matrix) € uma tabela que permite visualizar o

desempenho de um modelo de classificagéo.
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Figura 13 — Matriz de Confusao
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CAPITULO IV — DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

O processo de desenvolvimento de software deve seguir uma metodologia. A
metodologia estabelece uma estrutura clara e organizada para o desenvolvimento do
software. Neste capitulo sdo apresentadas as etapas de desenvolvimento de software

baseadas no modelo em Cascate com Realimentacéao.

4.1 Levantamento e Analise dos Requisitos

O processo de levantamento de requisitos € uma etapa fundamental no desenvolvimento
de software que envolve a colecta e documentacdo das necessidades e expectativas dos
stakeholders. Os requisitos apresentados neste capitulo, foram determinados com base
em uma observacao dos potenciais usuarios no processo de entrevistas no HCM.

Um método para documentar as funcionalidades de um sistema por meio de modelos
simples é com base na definicdo de casos de uso. A abordagem de casos dos casos de

uso é baseada em dois conceitos utilizados em conjunto.

e Diagrama de Casos de Uso;

e Especificacdo de Casos de Uso.

O diagrama de casos de uso permite ilustrar em alto nivel os requisitos do sistema. Este
diagrama identifica os actores envolvidos e a interacgcdo do mesmo com o sistema. Os

casos de uso para o presente sistema estao ilustrados na figura 14.

Sistema

«extends H _.-~"&includes

alnciuﬂen . Registrar Usuario
d Py
E i «includen -7 l . %

Médico e :
Gerar Relatério ' wincluden
. : Administrador
wincludes? S
: dados de cadastro »
Remover Usuario

Figura 14 - Diagrama de Casos e Uso
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Fonte: elaborado pelo autor

De modo a garantir a correcta interpretacéo dos casos de uso apresentados na figura 14

acima, no anexo 2 é feita a especificacdo dos casos de uso.

41.1

Requisitos

Para o desenvolvimento bem-sucedido de um projecto, € necessario conhecer 0s

requisitos para o sistema e documentar os mesmo de maneira adequada, ou seja,

durante a documentacao dos requisitos eliciados, diversas técnicas podem ser usadas

para documentar os requisitos, seja por meio de linguagem natural ou modelos

conceituais.

Os requisitos de um sistema podem se subdividir em varios grupos, onde podemos

encontrar:

Requisitos funcionais, de acordo com (Sommerville, 2003), sdo declaracdes
das funcionalidades e do comportamento que o sistema deve possuir. Eles
descrevem o que o sistema deve fazer, quais tarefas devem ser capaz de realizar
e como deve responder a determinadas entradas

Requisitos Nao Funcionais, de acordo com (Sommerville, 2003), séo critérios e
restrices que especificam atributos e caracteristicas do sistema que ndo estéo
directamente relacionados as funcionalidades especificas. Eles descrevem como
o sistema deve ser em termos de desempenho, usabilidade, confiabilidade,

seguranca, entre outros aspectos.

As tabelas 6 e 7 ilustram os requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema. Os

requisitos podem ser classificados em diferentes niveis de prioridade, dependendo da

importancia e urgéncia atribuidas a eles.

Requisitos essenciais ou obrigatorios: Sdo aqueles requisitos indispensaveis
para o funcionamento basico do sistema. Sao prioritarios e devem ser atendidos
para que o sistema seja considerado viavel.

Requisitos desejaveis ou opcionais: Sdo requisitos que ndo sdo essenciais,
mas que trazem beneficios adicionais ao sistema. S&o importantes, mas podem

ser negociados ou adiados se houver restricdes de tempo ou recursos.
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e Requisitos importantes ou de alta prioridade: S&o requisitos que tém um
impacto significativo no sucesso do projecto ou na satisfacdo do cliente. Sao

prioritarios e devem ser tratados com atencao especial.

4.1.1.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais sao fundamentais para definir o escopo e as funcionalidades do
sistema a ser desenvolvido. A tabela abaixo lista os objectivos funcionais.

Tabela 6 — Requisitos Funcionais

Referéncia | Nome Descricao Prioridade
RFO1 Efectuar Permite ao utilizador fazer o | Essencial
diagnéstico diagndstico da pneumonia com

recurso ao upload imagens de

raio X do térax.

RF02 Gerar Relatorio Permite ao utilizador observar o | Importante
comportamento dos resultados

do diagndstico por periodo.

RFO3 Exportar PDF Permite gerar PDF dos relatérios, | Desejavel
e resultados dos diagnésticos.

RFO04 CRUD de usuéarios | Permite ao utilizador criar, | Essencial
visualizar, actualizar e remover

utilizadores do sistema.

4.1.1.2 Requisitos N&o Funcionais

Os requisitos ndo funcionais complementam os requisitos funcionais, fornecendo
directrizes e critérios para avaliar a qualidade e o desempenho do sistema em diferentes

aspectos.

52



Tabela 7 — Requisitos Nao Funcionais

possuir interface

amigavel e intuitiva.

Referéncia Nome Descricao Prioridade

RFNO1 Tempo de | A aplicacao deve | Essencial
resposta responder as solicitacdes

sem sofrer restricbes
relacionadas com a
internet, devendo
responder em menos de 1
minuto.

RFNO2 Preciséo O intervalo de confianca | Essencial

do algoritmo néo deve
estar abaixo dos 93%
RFNO3 Consumo de | Deve consumir 0 minimo | Importante
Recursos de recursos
Computacionais computacionais.
RFNO4 Privacidade Deve manter a | Desejavel
Confidencialidade, e
Integridade dos dados
dos seus utilizadores

RFNO5 Facil utilizacado O sistema deve ser | Importante

4.2 Projecto do Sistema

Segundo (Sommerville, 2003), o projecto do sistema consiste em definir uma solucao

técnica para atender aos requisitos identificados durante a andlise. Ele envolve a criacao

de uma representacao detalhada do sistema, incluindo sua arquitectura, componentes,

interfaces, algoritmos e estruturas de dados.
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4.2.1 Propostade Arquitectura do Sistema

A Arquitectura de um Sistema consiste da descricdo da combinagdo de hardware,
software, dados, pessoal e elementos de telecomunicacdes dentro da organizacao, junto

com os procedimentos adoptados para a sua utilizacao.

A Arquitectura de Sistemas oferece ainda uma visao genérica do sistema a ser criado. A

figura 15, abaixo ilustra a arquitectura referente ao sistema proposto.

CAMADA DE NEGOCIO E DE DADOS

CAMADA DE APRESENTACAO E E

(ee ) @ @, |-@. § |

w API Modelo de AM
:'@ FI Web Server

E Aplicagdo i i @ i
I Base de Dados i

Figura 15 - Arquitectura do Sistema

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.2 Especificagcdo de API

A API servira de interface de interaccdo com o modelo. A comunicacdo com a API

consistir em chamadas HTTPs usando uma autenticacdo usando username e password.

A API vai podera responder aos requests usando JSON como tipo de conteddo. Uma
variedade de chamadas podera ser feita com a API com vista a fazer uso do modelo. O

diagrama de sequéncia na figura 16 ilustra esse processo.
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Aplicagao API

|
|

i S —

:ﬂf_______d/L———————————-1_POST<4magem* 7:] |
[Autenticadéo Invalida] 2. Validacao da Autenticacédo
|
K ——————— 3. Autenticacdo Falhou— — — — — —
}
|
I
ke - - ——— - 4. Resposta do POST — — — — — —
| |
opt |

5. PUT: Update Diagnostico

[Diagnostitfo Final]
| 6. Validadar o id_sessédo

|< ——————— 7. Ack do PUT request— — — — — — UQJ

Figura 16 — Comunicacdo com a API

1. POST <Ilmagem> € a primeira chamada feita por qualquer aplicacdo que possui 0s
detalhes de autenticacdo da API. O 3 Party System podera submeter uma imagem
(Foto do Raio-X) para a API.

Protocolo: HTTPs
Content Type: JSON

2. A API é responsavel por validar os detalhes de autenticacdo usados pelo 3 Party
System para tentar fazer uso do modelo.

3. No caso de falha na autenticacdo, a API ira retornar um JSON com o seguinte
formato:

{
"Status": "403",
"Falha": {
"errorCode": "101",
"messagem": "Autenticagdo falhou, usuario ou password
invalido™
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4. Caso os detalhes da autenticacdo sejam validos, a APl podera responder com um
JSON que segue as especificacdes abaixo.

Corpo da Resposta:

{
"consulta": {
"id sessao": "AGFSGS12SDSFSD",

"id diagnostico":101

"tipo de diagnostico": "Pneumonia',
"diagnostico": "Pneumonia Viral",
"precisao": 80

Tabela 8 — Descricéo dos atributos do request

Atributo Exemplo Descricao Tipo de
dado
id_sessao AGFSGS12SDSFSD | Sequencia gerada pelo | String

servico web da APl para
identificar a requisicdo ou

operacao.

id_diagnostico 101 NUmero inteiro usado para

identificar o diagnaéstico.
101 — Pneumonia Viral;

102 - Pneumonia

Bacteriana;

103 — Desconhecido;
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tipo_de_resposta | Pneumonia; Caso a imagem né&o seja | String
Desconhecido condizente com padrdo

conhecido pelo modelo, a

resposta sera:
Desconhecido.
diagnostico Pneumonia Viral Representa o tipo de | String

pneumonia. SO apresenta
valores para o0 caso em que
tipo_de_resposta =

Pneumonia.

precisao 90 Apresenta a % de certeza | Float

do modelo.

5. Para os casos em que o diagnostico é feito recorrendo ha outras andlises, é possivel
dar um feedback ao Modelo com vista a melhorar a classificagdo. O 3 Party System
podera fazer uso do id_sessao obtido anteriormente. O request deve obedecer a
estrutura abaixo.

"consulta": {
"id sessao": "AGFSGS12SDSFSD",
"id diagnéstico": 101,

"descricao diagnéstico": "Pneumonia Viral"

Os atributos do PUT request obedecem ao mesmo padrdo descrito na tabela 9.

6. A APl valida os detalhes do PUT request com vista a validar se o id_sessao foi criado
e existe na lista de diagndsticos anteriormente efectuados.
7. A API faz acknowledge e disponibiliza um feedback depois de validar os PUT request.
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Resposta para um request ivalido

{

"Status": "200",
"Falha": {
"errorCode": "301",
"messagem": "ID da Sessao Desconhecido"

Tabela 9 — Descricdo dos atributos do response

errorCode Codigo HTTP (Status) Mensagem

101 403 Autenticacao falhou,
usuario ou  password
invalido

301 200 ID da Sesséo
Desconhecido

302 200 ID do Diagnéstico
Desconhecido

303 200 Erro Genérico

Resposta para um PUT request valido

{
"codigo resposta":

"body": {

"HTTP Code",

"resp desc": "SUCESSO"
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4.3 Implementacao

Na fase de Implementacdo, de acordo com (Sommerville, 2003), o foco principal &

transformar os requisitos e design do sistema em codigo executavel.

O processo de transformacgao do o projecto do sistema em um produto de software foi
implementado com recurso a um framework web em Python que permite desenvolver

aplicativos web de forma rapida e simples denominada Flask.

Como foi explicado anteriormente, Flask é um framework web em Python que facilita o
desenvolvimento de aplicativos web e APIs, proporcionando flexibilidade, simplicidade e
extensibilidade. E uma ferramenta poderosa para criar rapidamente aplicacdes web

eficientes e escalaveis.

O processo de implementacdo consiste na instalacdo de Python para ter acesso ao
gestor de pacotes da linguagem e assim proceder com a instalacdo do Flask. A
importacdo de bibliotecas, definicAo de funcdes de visualizagcdo, entre outros. A
framework possibilita estruturacéo de ficheiros assim como a criacéo de templates HTML
gue podem ser usados para criar paginas dinamicas. A aplicacdo também instancia o

Modelo e estabelece conexdo com a Base de Dados.

A API foi desenvolvida com recurso ao FastAPI. FastAPI é um framework web de alto
desempenho para criacdo de APIs em Python. Ele permite criar APIs répidas e
escalaveis com suporte para tipos de dados estaticos e geracdo automatica de
documentacéo interactiva. A escolha dessa Framework para criacao da API é justificada
no facto da mesma ser apresentar alto desempenho e possibilitar a geracdo de

documentacdo de forma automatica.

A estrutura do cédigo segue o0 a organiza¢do modular que consiste nas seguintes partes
principais: templates HTML para renderizar as paginas aplicacdo. Ao nivel do layout
HTML também fica definido o CSS e o JavaScript. A aplicagdo Flask é criada
instanciando a classe Flask e é definicdo de rotas é feita no mesmo ficheiro. Cada rota
€ associada a uma funcdo que sera executada quando a rota correspondente for

acessada.
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4.4 Testes

Segundo Sommerville (2003), os testes consistem em um processo sistematico de
avaliacdo de um sistema ou componente para verificar se ele atende aos requisitos

especificados e para identificar possiveis defeitos ou problemas.

Os testes foram conduzidos visando validar a especificacdo de casos de uso
apresentada no anexo 2. As imagens que se seguem, ilustram uma parte do resultado

do processo de testes.

€ C ® s ) o @m0 § et

Faga o seu diagnostico aqui

Figura 18 — Fazer upload de imagem
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Faca o seu diagnostico aqui

T

Reslizar Dagaostic

Figura 19 — Submeter para diagndstico

EY

q Avaliagao do Modelo
¥ i, R
criverio

‘

Figura 20 — Ver resultado do diagndstico

4.5 Implantacéo

Segundo Sommerville (2003), a etapa de implantagdo no desenvolvimento de software
consiste em disponibilizar o sistema ou a actualizacdo do sistema aos usuarios finais
para uso em um ambiente de producdo. A implantacdo € uma fase critica do processo
de desenvolvimento de software, pois envolve a disponibilizacéo efectiva do sistema aos
usuarios finais e a transicdo do ambiente de desenvolvimento para o ambiente de
producéo. Para implantar um projecto em producgdo, é necessario seguir 0s seguintes

Passos:
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a)

b)

Preparacao do ambiente: o ambiente deve ser adequado para a hospedagem de
uma aplicagdo em Flask. Isso inclui a configuracdo do servidor web, a instalacéo
de dependéncias para a execuc¢ao do aplicativo.

Configuracédo do servidor web: o servidor deve ser configurado para direccionar
os requests HTTP recebidos para aplicagéo Flask.

Implantacdo do cdédigo: fazer o deploy do cédigo no ambiente de producédo
copiando os arquivos do projecto para o servidor, configurar permissoes, ajustar
os dados do ambiente de desenvolvimento para producéo.

Configuragéo de banco de dados: uma vez que aplicacdo faz uso da um banco de
dados, a conexdo da BD, criacdo de usuarios, tabelas, etc.

Testes e monitoramento: realizar testes extensivos de modo a garantir que tudo

esteja funcionando correctamente.

4.6 Manutencéo

Segundo Sommerville (2003), a manutengédo consiste na fase do ciclo de vida do

software em que sdo realizadas actividades para corrigir defeitos, melhorar a

performance, adaptar o software a mudancas nos requisitos e corrigir problemas de

usabilidade.

Essa fase envolve a analise e solucdo de bugs, a implementacédo de alteracBes e a

aplicacao de melhorias no software existente. A manutencao devera incluir actividades

de documentacdo, treinamento e testes com vista a fazer uma passagem de

conhecimento para a equipa de suporte para garantir o funcionamento para 0s usuarios.

62



CAPITULO V — CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 Conclusdes

O objectivo geral deste trabalho era desenvolver um modelo de detecc¢éo e classificacédo
de pneumonia com base na analise de imagens de radiografia do térax. Com base nos
resultados obtidos no processo de validacdo do modelo, conclui-se que o objectivo geral
foi alcancado. Ao longo do trabalho, abordou-se sobre os principais conceitos e
caracteristicas da pneumonia em Mocambique, mais especificamente no HCM,
identificou-se os procedimentos actualmente empregues no diagndstico, contribuindo
desta forma para a difuséo dessa informacéo. Houve una analise comparativa do impacto
da IA na Medicina no mesmo ambito do presente trabalho. O modelo de AM obteve uma
boa precisédo na deteccgéao e classificagdo de casos de pneumonia em imagens de raio-x
do térax alcancando 88% de acuracia. Cada um dos objectivos especificos foi alcan¢ado

culminando no cumprimento do objectivo geral.

O uso de um modelo de diagnéstico de pneumonia no HCM é uma alternativa valiosa e
de facil uso. Com treinamento adequado, essa tecnologia pode ser considerada
disruptiva e tem potencial de escalabilidade para outras unidades hospitalares em todo
0 pais. Em suma, esta solucdo contribui para o avanco do diagnéstico de doencas
respiratérias e reforca a importancia da utilizacdo da inteligéncia artificial no campo da

medicina.

5.2 Recomendacgdes

A aplicacéo de técnicas de inteligéncia artificial para a deteccdo de pneumonia a partir
da analise de raio-X do torax apresenta resultados promissores. A utilizacdo de redes
neurais convulsionais mostrou-se uma abordagem eficaz para a classificacdo de
imagens, atingindo altas taxas de acuracia na deteccédo de pneumonia. Entretanto, ainda
ha desafios a serem enfrentados, especialmente relacionados a disponibilidade de dados
e a generalizagdo do modelo para diferentes populacdes. O conjunto de dados
disponibilizado apresentou limitagcbes em termos de tamanho e diversidade, o que pode

ter afectado o desempenho do modelo. Portanto, é necessario continuar o

desenvolvimento de pesquisas na area, com 0 objectivo de aprimorar as técnicas
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existentes e expandir a base de dados para que os modelos sejam mais robustos e
confidveis na deteccao de pneumonia a partir de raio-X do térax.
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Questionario

Esta questionario insere-se no ambito do projecto final no curso de Licenciatura em
Engenharia Informética e tem como objectivo identificar e compreender os
procedimentos empregues para diagnosticar a Pneumonia, assim como, de
identificar os principais constrangimentos aliados a este processo. A sua colaboracéo é
essencial para o sucesso deste projecto. Os dados colhidos nesta pesquisa destinam-se

unicamente para fins de estudo.

Dados do entrevistado

Nome Prof. Doutora Elizabete Nune

Local de Trabalho Funcéao

Hospital Central de Maputo (HCM) Directora do Servico de Pneumologia do HCM

Faculdade de Medicina da UEM Professora associada da Faculdade de
Medicina da UEM

Questbdes
PARTE | — VIDA ACADEMICA E PROFISSIONAL

1. Qual é asua area de formacao académica e em que areas se especializou?

Licenciada em Medicina pela UEM, especializada em Pneumologia e Doutorada em

Ciéncias médicas pela UNICAMP, Brasil

2. Sabe-se que faz parte do grupo de funcionarios do HCM e da Faculdade de
Medicina da UEM. Quais séo as actividades que desempenha nessas

instituic6es? Ha quanto tempo trabalha nesses locais?

Trabalho no HCM desde 1985 como directora do servico de pneumologia e
responsavel da formacdo em residéncia médica de pneumologia e professora na

Faculdade de Medicina desde essa época também leccionando as disciplinas de
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semiologia, pneumologia, terapéutica e aulas de mestrado de saude publica. Trabalho
assistencial na enfermaria de pneumologia Orientadora de teses de mestrado e de
doutoramento e focal point da GARD (Global Alliance Against Chronic Respiratory

Diseases) em Mocambique

3. Além dos Locais acima mencionados, trabalha em algum outro local? Se

sim, que actividades desempenha?

Trabalho como pneumologistas em clinicas privadas

4. A guanto tempo trabalha como Pneumologista?

Desde 1991

5. Quais os grandes desafios que enfrenta trabalhando nessa area?

Os principais desafios encontrados séo:

1- Equipe treinada para a area de pneumologia para dar resposta integral aos
nossos doentes nas diferentes areas (médico, enfermeiro, fisioterapeuta,
intensivista, nutricionista e psicélogo). Temos de funcionar como um todo no
diagnéstico, sua abordagem e tratamento curativo e preventivo.

2- Falta de recursos humanos nas diferentes areas anteriormente referidas

3- Falta de meios auxiliares de diagndstico actualizados que nos permita melhorar
e aumentar a nossa capacidade de diagnéstico cada vez mais dependentes

destes meios.

PARTE Il = SERVICO DE PNEUMOLOGIA NO HCM

1. Pode descrever como é feito o diagnostico de Pneumonia no HCM, quais

equipamentos sao usados, exames exigidos, etc?

* A pneumonia € uma Inflamacédo do parénquima pulmonar, geralmente agudo

COM compromisso dos alvéolos, os brénquios e o espaco intersticial. A maioria
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dos casos de pneumonia é transmitida de pessoa a pessoa pela tosse atarves
de goticulas. Alguns patégenos podem viver no nariz e na garganta sem causar

doencas mas, quando inalados para os pulmdes, podem causar pneumonia.

O pneumococus € o agente mais comum. Embora muitas pessoas sejam
expostas ao pneumococo, geralmente apenas aquelas com problemas de
salde subjacentes desenvolvem pneumonia. E o doente com esta patologia

apresenta-se com um quadro clinico de Febre > 38 (menos frequente no idoso)
+ Tosse, expectoracdo purulenta e hemoptises (15%)
* Taquipneia ou dispneia
* Dor pleuritica e limitacdo dos movimentos respiratorios
* Sudorese, arrepios ou mialgias, maus estar
* Erupcao cutanea (M.pneumon)
* herpes labial (pneumocécica)

No Idoso: Sintomas inespecificos (confusdo, dores abdominais, incontinéncia urinaria

e descompensacéao de patologia associada.

+ Dentro da histéria clinica que é a base de todo o diagnostico € fundamental
conhecermos os factores de risco para o desenvolvimento das pneumonias a
referir ldade < 5 anos ou >65, Prematuridade da crianca, Malnutricao,
Imunodepressao/HIV, Diabetes, Alcolismo, DPOC, Relacionados com o meio
ambiente/social, Casas inadequadas, Tabaco/poluentes ocupacionais, cozinhar

com biomassa, Estacdo do inverno, Histéria de viagens
No exame do torax esperamos encontrar
* Reducao da expanséao pulmonar
* Sub macicez a percussao
» alteracBes auscultatorias localizadas
* Diminuicdo do m.v. com ou sem fervores, roncos ou sopro tubarico

+ As investigacdes necesséarias conduncentes a confirmacédo do diagnéstico e

respectiva identificacdo do agente etioldgico desta pneumonia séo:
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RX torax/imagiogolia . A radiografia do torax € um método simples e importante
para confirmacdo de uma pneumonia no doente hospitalizado. A imagem
também permite avaliar a extensdo das lesdes, complicacbes e auxilia no
diagnostico diferencial sendo por isso Recomendado a todos os doentes
hospitalizados. Os padrdes radiograficos podem ser classificados como
pneumonia lobar, broncopneumonia e pneumonia intersticial e estao.
relacionados com o tipo de agente etioldgico. O padrdo radiografico mais
comum € o da consolidacdo lobar pelo pneumococcus pneumoniae e na
pneumonia intersticial os agentes que estdo relacionados sdo os chamados
atipicos (o mais comum € o Mycoplasma pneumoniae — mais de 90% dos casos)
e virus (adenovirus, varicela, influenza, virus sincicial respiratério,

parainfluenza, coronavirus, etc.).

Hemograma e VS aonde poderemos observer Leucocitose com neutrofilia e
outros dois marcadores da inflamacéo que sdo o PCR, e pro calcitonina que
infelizmente ndo temos acesso a eles no nosso hospital e que sao usados para

monitoria da resposta ao tratamento.

Exames microbiolégicos: Gram e cultura da expectoracao/aspirado
nasotraqueal (quando ndo conseguem expectorar). Antes de iniciar o Antibiético
ou nas primeiras 24 horas. A cultura geral da expectoracdo é para tentar
identificar qual o agente etiolégico responsavel por esta pneumonia. Contudo
em cerca de 40 a 50% dos casos ndo encontramos o agente etiolégico mas
baseama-nos nos estudos etioldgicos realizados a nivel internacional e que nédo
tem grande variacdo com 0S nossos doentes em que 0s principais agentes
envolvidos séo: 1/3 das PNM provocadas por bactérias 70 -80% por bacterias
Gram (+s): Streptococcus pneumoniae (mais frequente na PAC ), Haemof Influ.,
Staphylococcus aureus, streptococcus pyogenes. Outros agentes frequentes:
mycoplasma pneumoniae e virus como : corona virus SARS Cov 2, influenza,

VSR, parainfluenz adenovirus e metapneumovirus.
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» Testes moleculares recomendados sao o teste molecular para M. tuberculosis
e 0 PCR para SARS cov2 cujo objectivo é para diagnostico diferencial ou
mesmo associado a estas 2 entidades.

» Por fim vamos avaliar a severidade desta doenca e identificarmos se o doente
fica na nossa enfermaria ou se tera critérios de envio para uma unidade de

cuidados intensivos.

* Outros meios auxiliares de diagnostico serdo realizados em funcdo da

gravidade

2. Qual é o custo associado a cada uma das formas de diagnostico empregues
no HCM?

3. Ao realizar o diagnostico de um paciente com pneumonia, que importancia

tem a distin¢cdo imediata entre pneumonia viral ou bacteriana e qual seria o

impacto disso no tratamento do paciente?

7

Distinguir a pneumonia viral da pneumonia bacteriana € um grande
desafio. Vérias viroses sdo sazonais, com predominio no Inverno ou
época fresca, ou mesmo epidémicas ( SARS- cov 2), e o diagndstico
sensivel e confiaveis na deteccao viral utiliza métodos moleculares de

deteccdo genémica. Exemplos de diferentes agentes virais viral
* Rinovirus (30-50%)
» Coronavirus
* Influenza
+ Parainfluenza
* Adenovirus

« HIV
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— Enterovirus/Rubeola/Varicela/metapneumovirus;

— Virus Sincicial Respiratorio

Podem existir pistas importantes na histéria do doente e examina-lo pode ajudar a
diferenciar as duas e embora muitas vezes existe sobreposicéo ou seja o doente surge
cOm uma pneumonia com caracteristicas virais mas que ao fim de 3 a 5 dias se agrava

com uma complicacéo por infeccao bacteriana.

O doente hospitalizado na nossa enfermaria por suspeita de pneumonia viral de causa
inicial o seu internamento significa agravamento do quadro clinico quase sempre
associado a uma infeccado bacteriana uma vez que a infecgéo viral prejudica seus
mecanismos locais de defesa, favorecendo assim o surgimento de pneumonias

bacterianas secundarias.

Normalmente a infec¢éo viral € mais comum nas criangas <2 anos e nos individuos
com > 60 anos e com doencas respiratérias associadas ou outras como
imunossupressao, diabetes, Insuficiéncia renal, doencas neoplasicas, etc. Inicia
também com um quadro agudo no inicio infec¢cdes do trato respiratorio por virus,
destacam-se duas doencas muito comuns, mas de dificil distin¢do: o resfriado, que
tem pequena gravidade e duragdo, cursando com cefaleia, espirros, calafrios e dor de
garganta, evoluindo com coriza, obstrucdo nasal, tosse e mal-estar; e a gripe, mais
grave, de instalacdo subita com febre, cefaleia, tosse, dor de garganta, mialgia,
espirros, fraqueza. Os virus podem também comprometer s vais aéreas inferiores
bronquiolite, bronquite e pneumonia. Nas pneumonias virais, 0os quadros clinicos sédo
variaveis, dependendo do tipo de virus da idade e do estado imune do hospedeiro.
Temos a referir nos Ultimos anos 0s casos de pneumonias severas associadas 0s virus
influenza A e ao SARS cov 2 que levam a insuficiéncia respiratoria e com alta
letalidade.

Do ponto de vista laboratorial ndo é frequente encontrar leucocitose com neutrofilia; os

leucocitos podem estar normais ou diminuidos com linfopenia ao contraario da

pneumonia bacteriana tipica.
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Portanto o impacto da sua distingdo neste momento esta relacionado com o grau de

transmissibilidade e agressividade da SARS cov 2 cuja suspeita obriga a um

fluxograma completamente diferentes deste doente desde o seu encaminhamento

como tratamento de modo a impedir a cadeia de transmissao dentro de uma unidade

hospitalar e na comunidade. Do ponto de vista radiografico as lesdes das PNvirais séo

normalmente bilaterais com padréo intersticial.

4. Em que medida ocorrem casos de pneumonia com origem em patdgenos

diferentes de bactérias e virus?

Existem outras causas de pneumonias para além das bacterianas e virais como as

fungicas, por micobacterium tuberculosis e parasitas. Nos doentes HIV positivos

podemos encontrar

Pneumocystis jirovecii
Cryptococcus
Histoplasmosis

Mycobacterium tuberculosis

DOENTES TRANSPLANTADOS

Fungos (Aspergillosis, Cryptococcus, Histoplasmosis)

« DOENTES NEUTROPENICOS

Fungos (Aspergillosis)

5. Em gue medida a analise de imagens de raio x € impactante para o

diagndstico da pneumonia nos pacientes? Quais sdo as analises que

complementam o raio X?

Referido anteriormente

6. No geral, quais sdo os constrangimentos encontrados no diagnostico

pneumonia?
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Grande parte das pneumonias cerca de 40 a 60 % n&o se identifica o agente
etioldgico grande numero de casos de PNM tem mais de um agente etioldgico o
gue pode agravar a situacao e implicar resposta incorrecta ao tratamento

Nem sempre temos acesso a meios auxiliares de diagndstico que nos ajudam para
esclarecermos as patologias e diferenciar de outras causas

O padrao radiografico ndo € caracteristico e ndo faz diagnostico de PNM, mas
conduz a suspeita.

Tendo nGs elevada prevaléncia de HIV temos muitas vezes situagfes de diferentes
patologias pulmonares no mesmo doente, x PNM e sarcoma de Kaposi e

tuberculose o que dificulta a abordagem diagndstica e do tratamento
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Especificacao de casos de uso

Ao todo, o sistema apresenta seis (6) casos de uso. A seguir a especificacdo de cada

um deles.

Tabela 10 - Especificacdo do CUO1

Nome CUO01: Solicitar diagnéstico

Descrigcédo Permite ao utilizador fazer o diagndstico de pneumonia
Actor Médico

Prioridade Essencial

Pré-condicao

Utilizador autenticado

Pos-condicéo

Obter o diagndstico. Saber se o paciente tem ou ndo pneumonia, e

saber a etiologia viral ou bacteriana da pneumonia identificada.

Fluxo Principal

Actor Actividades
Utilizador Clicar no botao “Diagnosticar Pneumonia”
Sistema Apresentar na tela o botao de “carregar imagem” de imagem
Utilizador Clicar no botdo para carregar imagem
Sistema Aceder ao directério inicial
Utilizador Aceder ao directorio e seleccionar a imagem CRX
Sistema Apresentar na tela o diagnéstico [Al]
Fluxo alternativo de eventos
[A1] Apresentar na tela a opcdo de exportar o resultado para PDF
Utilizador Clicar na opgao “Gerar PDF”
Sistema Fazer o Download do PDF gerado do dispositivo

Tabela 11 - Especificacdo do CU02

Nome

CUO02: Gerar Relatorio
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Descricao Permite ao utilizador ler o historico de resultados num determinado
periodo

Actor Médico

Prioridade Importante

Pré-condicao

Utilizador autenticado

Pos-condicéo

Obter o relatério de execucéao de diagndésticos

Fluxo Principal

Actor Actividades
Utilizador Clicar no Butao “Gerar Relatorio”
Sistema Apresentar na Tela os Filtros do Relatorio
Utilizador Preencher os campos solicitados e clicar em “Gerar”
Sistema Gerar o Relatorio [Al]
Fluxo alternativo de eventos
[A1] Apresentar na tela a opcéo de exportar o resultado para PDF
Utilizador Clicar na opc¢éao “Gerar PDF”
Sistema Fazer o Download do PDF gerado do dispositivo

Tabela 12 - Especificacdo do CUO3

Nome CUO03: Cadastrar usuario
Descrigcéo Registrar novo usuério no sistema
Actor Administrador

Prioridade Essencial

Pré-condicao

Utilizador autenticado

Pé6s-condicédo

Novo usuério criado

Fluxo Principal

Actor

Actividades

A2-2



Utilizador Clicar em “Criar usuario”
Sistema Apresentar na tela o formulario de cadastro
Utilizador Preencher os campos de cadastro do utilizador e clicar e “cadastrar”
Sistema Apresenta na tela “Cadastrado com sucesso” [A1]
Fluxo alternativo de eventos
[A1] O sistema mostra a mensagem “Dados incompativeis, insira
novamente”
Utilizador O utilizador insere os dados de cadastro de forma correcta
Sistema Apresenta na tela “Cadastrado com sucesso”

Tabela 13 - Especificagédo do CU04

Nome CUO04: Actualizar dados de cadastro
Descricao Actualizar

Actor Administrador, Médico

Prioridade Essencial

Pré-condicao

Utilizador autenticado

Pés-condicédo

Usuario com Dados Actualizados

Fluxo Principal

Actor Actividades
Utilizador Clicar em “Actualizar Dados”
Sistema Apresentar na tela o formulario com os dados
Utilizador Preencher os campos de cadastro do utilizador e clicar e “Gravar”
Sistema Apresenta na tela “Dados Actualizados” [A1]
Fluxo alternativo de eventos
[A1] O sistema mostra a mensagem “Dados incompativeis, insira

novamente”
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Utilizador

O utilizador insere os dados de cadastro de forma correcta

Sistema

Apresenta na tela “Cadastrado com sucesso”

Tabela 14 - Especificagdo do CUO5

Nome CUO5: Remover usuario

Descricao Apagar a conta de um determinado utilizador
Actor Administrador, Médico

Prioridade Importante

Pré-condicao

Utilizador autenticado

Pés-condicédo

Usuario removido do Sistema

Fluxo Principal

Actor Actividades
Utilizador Clicar em “Remover conta”
Sistema Apresentar a Barra de Pesquisa
Utilizador Identificar a conta e clicar em remover
Sistema Apresentar mensagem “Tem certeza de que pretende remover a
conta”
Utilizador Clicar em “Confirmar” [A1]
Sistema Mensagem “Conta removida com sucesso”
Fluxo alternativo de eventos
[A1] Cancelar operagéo
Sistema Sistema cancela a operacéo e retorna ao estado anterior
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Tabela 15 - Especificagdo do CU06

Nome CUO06: Login

Descricao Como o usuario tem acesso as funcionalidades do sistema,

descreve o processo de autenticacdo de usuario.

Actor Administrador, Médico

Prioridade Essencial

Pré-condicao Aceder a URL do Sistema

Pos-condicdo | Ter acesso as funcionalidades do sistema.

Fluxo Principal

Actor Actividades

Sistema Apresentar o formulario de login

Utilizador O actor insere a senha e user validos

Sistema O sistema valida a senha do agente e efetua seu login no sistema.
[Al]

Fluxo alternativo de eventos

[A1] Sistema ensebe mensagem “Nome / Senha Invalidos”
Utilizador Utilizador insere dados validos
Sistema O sistema concede acesso as funcionalidades
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Diagramas

Diagrama de Classes

Pessoa

+nomes
+data_nascimento
+photo
+data_criacao
+updated_by
+activo
+denero
+assinatura
+actived_by
+email
+telefone
fpassword

1

Administrator] Medico

+especialidade

Resultado

+pneumonia

+ipo
+description

1

1.%

Diagnostico

+creation_date
+created by

+addUser()
+updateUser() +updateUser()
+removeuser()

+diagnostic_result
+pneumonia_type

+fazerDiagnostico()
| +getPneumoniaType()

Ralo_X

+photo
+upload_date
+uploaded by

Figura 21 - Diagrama de Classes
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Diagramas de Sequéncia

sd Fazer Diagndstico )

:Medico

Tela

1. Mostrar Tela

3 Mudar Tela

- l
2 Clicar em "Realizar .
o '

SR L

10 : Mostrar Resultado

4 : Carmegar Foto !

‘RaioX

5 : Imagem

'
-

:Diagnostico

‘Resultado

—U 6 : Realizar Diagnostico_ 5

7 : fazerDiagnostico()

8 : Gerar Resultado

- '
>

U SO S
9 : Resultado do Diagnosiico :

Figura 22 - Diagrama de Sequéncia para Fazer Diandstico
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sd Gerar Relatorio

Medico

Sistema
1: Login{usemame, password) . |
; 3 : Autenticado com Sucesso —
4 : Escalher opcéo gerar Reletorio ._i_
E 5 : Solicitar Preenchimento de ;
: parametros !
; & ; Preencher parametros > :

9 : Mostrar Resultado
10 : Clicar em Gerar PDF

2 Autenticacao({usermname,
password)

7 : Validar entradas

& . Gerar Relatdrio

Figura 23 - Diagrama de Séncia para Gerar Relatério
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Diagrama de Actividades

Autenticacao

Invalido

CRUD Utilizador

[ Solicitar Diagnostic [ Gerar Eﬂlatnrins]

[Exportar para PDF]

Figura 24 - Diagrama de Actividades de Autenticagao
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Prototipo (mockup)

Inicio Relatorios

erencial eﬁre Pneumonia Viral e Bacteriana

Realizar Diagnostico

[ E-mail Endereco . Facebook.com/
—l  nfo@hcm.gov.mz Agostinho Neto, n° 164, Maputo HospitalCentraldeMaputo
© Todos direitos
—
—
——

In{cio Relatorios

° E-mail Endereco Facebook.com/

Agostinho Neto, n® 164, Maputo

info@hcm.gov.mz HospitalCentraldeMaputo

© Todos direitos
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Inicio Relatorios

Diagnosticar

° E-mail Endereco . Facebook.com/
el |10 @hcm.gov.mz Agostinho Neto, n° 164, Maputo HospitalCentraldeMaputo
© Todos direitos

In{cio Relatorios

Diagndstico: Pneumonia

Tipo: Bacteriana

Data: 01/04/2021 Exportar para PDF

Responsavel: Gerson Mahesse

[ E-mail Endereco . Facebook.com/
info@hcm.gov.mz Agostinho Neto, n° 164, Maputo HospitalCentraldeMaputo

© Todos direitos
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‘m Inicio Relatorios

HOSPITAL CENTRAL DE MAPUTO

Data de Inicio Data de Fim Diagndstico
dd/mm/aaaa & dd/mm/aaaa & = Todos v
Responsavel

Todos v

Cancelar Gerar Relatorio

E-mail o Endsrggo Facebook.com/
- info@hcm.gov.mz Agostinho Neto, n° 164, Maputo HospitalCentraldeMaputo

© Todos direitos
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ORGANOGRAMA DO HOSPITAL CENTRAL DE MAPUTO

DEPARTAMENTO DE

CONTROLO INTERNO

DIRECGAO GERAL

GABINETE DE CONTECIOSOE |
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Figura 25 - Organograma do HCM
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Sistema de Informacéo de Salde — Registo de Obitos nos Hospitais (SIS-ROH)

Analise de Mortalidade Nacional 2009-2013

Distribuicdo dos 6bitos por causa basica de morte (Capitulo CID-10), 2013

Causa basica de 6bitos (Capitulo CID-10) Numero % de causa bem
definida
Doencas infecciosas e parasitarias 12801 42.8%
Afeccbes originadas no periodo perinatal 5789 19.4%
Doencas do aparelho respiratério 1951 6.5%
Doencas do aparelho circulatério 1822 6.1%
Causas externas 1323 4.4%
Neoplasis 1123 3.8%
Doencas enddcrinas, metabdlicas e nutricionais | 1091 3.6%
Doencas do sangue e dos 6rgaos hematopoéticos | 975 3.3%
e alguns transtornos imunitarios
Doencas do sistema nervoso 771 2.6%
Gravidez, parto e puerpério 630 2.1%
Doencas do aparelho digestivo 569 1.9%
Malformacfes congénitas e anomalias | 469 1.6%

cromossomicas
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