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RESUMO

O aumento da incidéncia de dengue no Brasil, especialmente em areas urbanas,
representa um desafio significativo para a saude publica. Este artigo apresenta uma
solucdo inovadora que utiliza drones e redes neurais profundas para a detecgao de
pneus, que sao potenciais criadouros do mosquito Aedes aegypti. O principal objetivo da
pesquisa é desenvolver um sistema eficiente para identificar e mapear esses pneus em
areas endémicas, empregando a arquitetura YOLOvV8 para a deteccao de objetos. A
metodologia adotada envolve uma abordagem aplicada, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina e processamento de imagens, com a implementacdo do
sistema em uma infraestrutura baseada em containers Docker, 0 que garante
portabilidade e eficiéncia. A coleta de dados foi realizada em locais estratégicos,
utilizando drones equipados com cameras de alta resolugdo. Os resultados obtidos
demonstraram a eficacia da API e do sistema de deteccdo, que se mostraram robustos
e escalaveis para integragdo em sistemas de vigilancia. A utilizagdo de redes neurais
profundas, como YOLO, possibilitou a deteccdo precisa de pneus em imagens,
contribuindo para um mapeamento mais eficiente dos focos de dengue. O estudo conclui
que a integragcao de tecnologias de inteligéncia artificial e drones pode revolucionar o
combate a dengue, permitindo uma resposta mais rapida e eficaz a surtos da doenga,
além de sugerir diregdes futuras para a pesquisa, incluindo a ampliagao do dataset e a
melhoria continua dos algoritmos de detecgao.

Palavras-chave: Dengue; drones; inteligéncia artificial; detecgdo automatizada de
pneus.
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ABSTRACT

The increasing incidence of dengue in Brazil, particularly in urban areas, presents a
significant challenge for public health. This article presents an innovative solution that
uses drones and deep neural networks for tire detection, as tires are potential breeding
grounds for the Aedes aegypti mosquito. The primary goal of the research is to develop
an efficient system to identify and map these tires in endemic areas, employing the
YOLOVv8 architecture for object detection. The methodology adopted involves an applied
approach, utilizing machine learning techniques and image processing, with the
implementation of the system on a Docker container-based infrastructure, ensuring
portability and efficiency. Data collection was carried out in strategic locations using
drones equipped with high-resolution cameras. The results obtained demonstrated the
effectiveness of the APl and the detection system, which proved to be robust and scalable
for integration into surveillance systems. The use of deep neural networks, such as
YOLO, enabled accurate tire detection in images, contributing to a more efficient
mapping of dengue hotspots. The study concludes that the integration of artificial
intelligence technologies and drones can revolutionize the fight against dengue, enabling
a faster and more effective response to disease outbreaks, as well as suggesting future
directions for research, including the expansion of the dataset and the continuous
improvement of detection algorithms.

Keywords: Dengue; drones; artificial intelligence; automated tire detection.

RESUMEN

El aumento de la incidencia de dengue en Brasil, especialmente en areas urbanas,
representa un desafio significativo para la salud publica. Este articulo presenta una
solucion innovadora que utiliza drones y redes neuronales profundas para la deteccién
de neumaticos, que son criaderos potenciales del mosquito Aedes aegypti. El objetivo
principal de la investigacion es desarrollar un sistema eficiente para identificar y mapear
estos neumaticos en areas endémicas, empleando la arquitectura YOLOvV8 para la
deteccion de objetos. La metodologia adoptada implica un enfoque aplicado, utilizando
técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes, con la
implementacién del sistema en una infraestructura basada en contenedores Docker, lo
que garantiza portabilidad y eficiencia. La recoleccién de datos se llevé a cabo en lugares
estra- tégicos, utilizando drones equipados con camaras de alta resolucion. Los
resultados obtenidos demostraron la efectividad de la APl y del sistema de deteccion,
que se mostraron robustos y escalables para la integracion en sistemas de vigilancia. El
uso de redes neuronales profundas, como YOLO, permitié la deteccion precisa de
neumaticos en imagenes, contribuyendo a un ma- peo mas eficiente de los focos de
dengue. El estudio concluye que la integracion de tecnologias de inteligencia artificial y
drones puede revolucionar la lucha contra el dengue, permitiendo una respuesta mas
rapida y eficaz ante brotes de la enfermedad, ademas de sugerir direcciones futuras para
la investigacion, incluyendo la ampliacion del conjunto de datos y la mejora continua de
los algoritmos de deteccion.

Palabras clave: Fiebre del dengue; drones; inteligencia artificial; deteccién automatica
de neumatica.
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1. Introdugao

A Dengue é definida como uma febre aguda e ndo contagiosa, sendo uma
das arboviroses mais importantes que afetam os humanos. Isso se deve a sua
alta incidéncia e potencial de disseminac¢&o (Andrioli; Busato; Lutinski, 2020).

No Brasil, a maior epidemia foi registrada em 2015 (1.688.688 casos), com
uma incidéncia de 826,0 casos por 100.000 habitantes, o que ilustra a ocorréncia
da dengue na ultima década com picos epidémicos cada vez maiores e
encurtamento dos periodos interepidémicos (Andrioli; Busato; Lutinski, 2020).
Sua incidéncia vem aumentando nas Uultimas décadas, expandindo-se
geograficamente para regides subtropicais.

Um fator critico para esta disseminacgao esta associado a proximidade de
pontos estratégicos como ferros- velhos, borracharias e materiais reciclaveis no
Brasil (Johansen et al., 2018). Visando tal situagédo, é possivel precaver que
locais como esses se tornem focos de dengue e permitam que uma doenga
possivelmente letal se manifeste desde pequenas cidades até grandes
metropoles, causando surtos e até casos de obito.

Para enfrentar este desafio de saude publica, nos ultimos anos, o uso de
tecnologias de inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais, tem-se
mostrado uma ferramenta promissora na identificagdo e mitigagao de fatores de
risco em saude publica. Essas tecnologias podem ser aplicadas para monitorar
areas de risco, prever surtos e direcionar agcdes de combate de forma eficiente
(Guilherme et al., 2022).

Em Rondébnia, por exemplo, sdo publicados boletins epidemiolégicos pelo
governo do estado, disponiveis em
https://rondonia.ro.gov.br/agevisal/institucional/boletim-epidemiologico/ onde &
possivel analisar os casos de dengue e verificar épocas em que a doenga tende
a apresentar picos de casos e proliferagao.

Neste contexto, o presente trabalho explora a aplicagcao de redes neurais
para a deteccao de pneus, que frequentemente servem como criadouros do
mosquito Aedes aegypti, vetor da dengue. Com a detecgdo automatizada de

possiveis focos, € possivel otimizar o trabalho de vigilancia sanitaria, reduzindo o




- &

OPEN

o/ ACCESS REDE NEURAL PARA DETECGAO DE PNEUS COM YOLOVS: UMA
FERRAMENTA PARA O COMBATE A DENGUE

tempo e os custos envolvidos, além de contribuir diretamente para o controle da

disseminagao da doenca.

2. Revisao de Literatura

Técnicas de IA sdo amplamente aplicadas a deteccdo de surtos de
doencas infecciosas, alerta precoce, previsao de tendéncias e modelagem e
avaliagao de resposta de saude publica.(Zeng; Cao; Neill, 2020).

Essas aplicagcbes aproveitam o poder de modelos preditivos para
identificar padrdes em grandes volumes de dados de saude, sociais e
ambientais, permitindo intervengdes mais rapidas e eficazes.

Uma area de destaque é o uso de redes neurais profundas, como as
arquiteturas YOLO (You Only Look Onces), para detecgéo e classificagdo de
objetos em imagens e videos. Essas redes tém mostrado eficacia em tarefas que
envolvem analise de imagens de alta resolugao, sendo utilizadas em aplicagbes
que vao desde a identificagdo de condigdes médicas em exames de imagem até
o monitoramento ambiental (Redmon et al., 2016).

Sistemas de vigildncia baseados em IA demonstraram capacidade
significativa na deteccdo precoce de surtos de doencgas infecciosas, como
evidenciado durante a pandemia de COVID-19 (Bullock et al., 2020). A
integracdo de algoritmos de aprendizado de maquina com dados de vigilancia
sindrébmica tem permitido a identificacdo mais rapida de anomalias e padrbes

emergentes em dados de saude publica (Chimmula; Zhang, 2020).

2.1 Tecnologias no Combate a Dengue

Os drones podem ser uma ferramenta valiosa na vigilancia e controle do
Aedes aegypti, especialmente em areas de dificil acesso, como telhados e
quintais. (Valdez-delgado et al., 2021)

Além desta capacidade de identificagdo, os drones equipados com
cameras de alta resolugao podem cobrir grandes areas em menos tempo quando

comparados a inspe¢ao manual tradicional. Esta tecnologia permite o acesso a
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locais de dificil alcance, como telhados altos, terrenos acidentados e areas
remotas, possibilitando uma vigilancia mais abrangente e eficiente.

A integracdo destes equipamentos com sistemas de geolocalizagao
também facilita o mapeamento preciso dos pontos criticos, permitindo um
planejamento mais estratégico das ag¢des de controle e prevencéo da dengue.

O uso de tecnologias geoespaciais, como Sistema de Informacao
Geografica (SIG) e GPS, em conjunto com drones, tem demonstrado grande
eficacia na identificagdo e monitoramento de areas de risco (Akter et al., 2019)

Estudos recentes demonstram que a combinagédo de imagens aéreas de
alta resolucdo com dados de localizagao permite criar mapas detalhados de
risco, identificando padrdes espaciais de distribuicdo do vetor e orientando
intervengdes mais direcionadas e eficientes (Valdez-delgado et al., 2023). Esta
abordagem tecnoldgica ndo apenas otimiza recursos, mas também permite um
monitoramento continuo das areas endémicas, facilitando a detecgao precoce

de potenciais surtos.

2.2 Yolov8 e Detecgao de Objetos

O YOLOVS8 representa a mais recente evolugao da arquitetura YOLO (You
Only Look Once), desenvolvida pela Ultralytics. Este modelo mantém o principio
fundamental de detecgéo de objetos em uma unica passagem, caracteristica que
o tornou conhecido por sua velocidade e eficiéncia (Jocher; Chaurasia; Qiu,
2023).

Uma das inovagdes significativas do YOLOv8 é a adogdo de uma
abordagem sem ancoras (anchor-free), que simplifica o processo de deteccéo e
melhora a precisdo em objetos de diferentes escalas. Além disso, a integragao
de uma nova espinha dorsal (backbone) aprimora a extragao de caracteristicas,
permitindo que o modelo capture detalhes mais refinados das imagens. Essas
melhorias resultam em um equilibrio notavel entre velocidade e precisao,
posicionando o YOLOv8 como uma solugao de ponta para aplicagdes em tempo

real. (Terven; Cérdova-esparza; Romero-gonzalez, 2023)

O desempenho do YOLOvV8 foi avaliado em benchmarks renomados,
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como o Microsoft COCO, onde demonstrou alta precisdo e capacidade de
operagao em tempo real em diversas plataformas de hardware. Além disso, o
modelo apresenta melhorias na facilidade de uso para desenvolvedores,
incluindo um pacote Python unificado e uma interface de linha de comando (CLI),
que simplificam o treinamento e a implantagdo do modelo. Essas caracteristicas
reforcam a posigdo do YOLOv8 como uma ferramenta avangada e acessivel para

deteccao de objetos em aplicagdes diversas. (Yaseen, 2024)

3. Materiais e Métodos

O método a ser utilizado neste trabalho € o da pesquisa aplicada, baseada
em hipotese-deducgdo, utilizando referéncias cientificas e tecnolégicas para
definicdo do problema, especificacdo da hipdtese de solugcdo e sua avaliagcao
(Wazlawick, 2008). Para a analise do problema, foram realizados testes em
maquinas pessoais € maquinas de alta performance para processamento e
treinamento com datasets de imagens.

Técnicas e metodologias modernas de infraestrutura de aplicativos
incentivam uma adogao acelerada de tecnologias de computagdo em nuvem,
bem como varias tecnologias de virtualizagao (Scheepers, 2014). Além disso,
acredita-se que o0 uso de técnicas de containerizacdo e virtualizagcdo possa
simplificar tanto o desenvolvimento quanto a implantacao da solugao proposta.

Dentre as meétricas disponiveis para este estudo, considera-se que é
imprescindivel a avaliagdo da viabilidade de implementa¢cdes com redes neurais
para combater os problemas de propagacdo causados por mosquitos em
determinadas épocas do ano. Visando entregar bons resultados, foi construido
um plano de trabalho para garantir um bom desenvolvimento e apresentagao de
resultados.

O projeto foi constituido do planejamento das etapas de todo o processo
de montagem de datasets até o desenvolvimento de ferramentas FrontEnd para
visualizacao e utilizagao dos dados gerados através do software resultante desta
pesquisa. Abordagens de desenvolvimento agil se baseiam em uma abordagem

incremental para a especificagdo, desenvolvimento e entrega do software,
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permitindo que a equipe foque mais no software em si, e ndo necessariamente
em sua concepgao e documentagao (Sommerville, 2011).

Visando o melhor aproveitamento das etapas de elaboragdo das
atividades, sendo a equipe composta por apenas uma pessoa responsavel por
todo o processo, a divisao se deu em:

A) Construcao de dataset;

B) Alimentacéo e treinamento de rede neural;

C)Construgao de API para consumo de dados e alimentagao da rede;

D)Construcéo de interface grafica WEB para consumo das informagdes
geradas e visualizagdo em mapa.

Foi iniciado o estudo de viabilidade para a captura das imagens e
identificacdo dos locais potenciais de focos. Com base nesses estudos, foram
definidos os pontos iniciais do dataset, os quais serviram para criar versoes base
e gerar métricas de treinamento. A partir dessa analise, foi possivel avaliar se seria
necessario ampliar o numero de imagens, considerando diferentes condicdes e
cenarios de captura, ou se as imagens iniciais seriam suficientes para o

treinamento do modelo.

3.1 Equipamentos e Ferramentas

O desenvolvimento deste projeto envolveu o uso de diversos equipamentos
e ferramentas, tanto de hardware quanto de software, para garantir a eficacia na

deteccao de pneus e no processamento das imagens capturadas pelos drones.

3.1.1 Hardware Utilizado

Para o processamento e treinamento da rede neural, foram utilizados dois
computadores principais:
A) Computador de Desempenho Avangado:
a) Meméria RAM: 64 GB DDRA4.
b) Armazenamento: 1 TB NVMe, garantindo alta velocidade de leitura e

gravacao de dados.

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025
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c) Placa de Video: RTX 4090 com 24 GB de memodria dedicada,
proporcionando o poder de processa- mento necessario para treinar a
rede neural em um tempo reduzido.

d) Conexao de Rede: 1 Gbps, assegurando transferéncias de dados rapidas
e eficientes.

B) Notebook Avell A65ion:

a) Meméria RAM: 32 GB.

b) Processador: Intel Core i7 de 122 geragado, com alto desempenho para
suportar as demandas do treinamento e processamento das imagens.

c) Placa de Video: RTX 4050 com 6 GB de memdria, suficiente para a
execucao de modelos em tempo real e pré-processamento de dados.

d) Conexdo de Rede: 1 Gbps, garantindo agilidade na comunicagdo com
servidores e repositorios de dados.

Para a captura das imagens, foi utilizado o drone DJI Mavic 2, um modelo
avancado que permite a gravacgao de videos e fotos aéreos em alta definicdo. O
drone é controlado por um dispositivo mével, no caso, um Redmi Note 13 Pro,
que serve para operar o drone e visualizar as imagens em tempo real. As
imagens capturadas pelo drone sdo armazenadas em um cartao de memoria de
128 GB, garantindo amplo espacgo para o armazenamento de dados durante as

missdes de captura.

3.1.2 Software e Bibliotecas

O software e as bibliotecas utilizadas no projeto foram essenciais para a
construcao do modelo de deteccédo e a interface de visualizagcdo dos resultados.
A)RoboFlow foi a plataforma escolhida para a anotagcdo e pré-
processamento das imagens, oferecendo ferramentas robustas para
facilitar a organizacéo e a preparagao do dataset.
As bibliotecas e frameworks utilizados para o desenvolvimento do sistema
de detecgao incluem:
A) Next.js — Framework utilizado para o desenvolvimento da aplicagdo web

gue processa e exibe os resultados da detecgdo em tempo real.
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B) Mantine — Biblioteca de componentes React que foi usada para criar uma
interface de usuario moderna e responsiva.

C)FastAPI — Framework rapido e eficiente para a construgdo de APIs que
facilitam a comunicagao entre o

front-end e o back-end da aplicagao.

D) Ultralytics — Biblioteca que fornece implementa¢des otimizadas do
modelo YOLOvVS8, permitindo o treina- mento e a implementacéo de redes
neurais para deteccao de objetos.

Esses equipamentos e ferramentas formaram a base tecnolégica para o
desenvolvimento do projeto, proporcionando tanto a capacidade de treinamento
e execucgao da rede neural quanto a criacdo de uma interface funcional para os

usuarios finais.

3.2 Metodologia de Coleta de Dados

A coleta de dados para o projeto se deu na cidade de Ariquemes -
Rondénia, localizada a 203 quildbmetros da capital Porto Velho, onde em dois
locais, sendo eles a pista de kart municipal no centro da cidade e o patio da GCM
(Guarda Civil Municipal) que foi fornecido por parceria entre o projeto Cidades
Inteligentes e a GCM.

As imagens foram capturadas através do drone disponibilizado pelo projeto
em resolugao 4k (3.840 pixels horizontais e 2.160 pixels verticais), com variagoes
de 4 a 10 metros de altura, majoritariamente na parte inicial da manha e final de
tarde, variando de horario como 08 AM até 10 AM e no periodo da tarde entre
15 PMe 18 PM.

A coleta manteve um padrao de iluminagdo com alto indice de luz solar e

sempre com o drone e sua camera em posigao contraria a luz do sol.

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025
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Figura 1. Imagem captura no periodo da manha - ambiente simulado
4 e Pl

Fonte: Cptura do Autor, 2024

3.3 Treinamento do Modelo

Para a base de dados foi utilizado um dataset de 7100 imagens, onde todas

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025
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foram capturadas com o drone, de modo a padronizar as entradas. As imagens
possuem processamentos para aumentar a base tendo um numero restrito de
imagens, sendo esses processamentos feitos através da plataforma Roboflow.

A) Virar: Horizontal, Vertical;

B) Rotagé&o: Entre -15° e +15°;

C) Cisalhamento: £10° Horizontal, £10° Vertical;

D) Escala de Cinza: Aplicar em 15% das imagens;

E) Matiz: Entre -15° e +15°;

F) Saturacédo: Entre -25% e +25%;

G)Brilho: Entre -15% e +15%;

H) Exposi¢do: Entre -10% e +10%,

I) Desfoque: Até 2.5px.

3.4 Treinamento Local

Durante o treinamento da rede neural YOLOVS, utilizou-se um conjunto de
aproximadamente 7.100 imagens, divididas em 6.400 para treinamento, 614 para
validacdo e 300 para teste. A configuragédo do treinamento foi definida com os

seguintes parametros:

Tabela 1. Configuragao do treinamento

lyolo task=detect mode=train model=yolo8n.pt data="./data.yaml’ \

dropout=0.4 \

cos_Ir=True \

epochs=300 \

batch=16 \

imgsz=640 \

device=0 \

mosaic=1.0 \

mixup=0.3 \

augment=True

Fonte: Autores

A) task=detect : Este parametro especifica que a tarefa a ser realizada é

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025
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de deteccao de objetos, ou seja, 0 modelo ira aprender a identificar e
localizar objetos nas imagens (neste caso, pneus).

B) mode=train: Define que o modo de operagdo sera de treinamento,
permitindo que o modelo seja ajustado a partir dos dados fornecidos.

C)model=yolo8n.pt: Indica o modelo pré-treinado a ser utilizado como ponto
de partida. Neste caso, o modelo YOLOv8n (uma versdo mais leve e
otimizada do YOLOV8) sera ajustado com os dados fornecidos.

D)data="./data.yaml’: Especifica o caminho do arquivo data.yaml, que
contém as configuragbes do conjunto de dados, como o0 numero de
classes e os caminhos para as imagens de treino, validagao e teste.

E) dropout =0.4: Aplica a técnica de dropout, que consiste em desligar
aleatoriamente uma fracdo das unidades de uma camada durante o
treinamento para evitar overfitting. O valor 0.4 indica que 40% das
unidades serdo desativadas durante o treinamento.

F)cos Ir=True : Ativa o cosine learning rate (taxa de aprendizado
cosseno). Esta técnica ajusta a taxa de aprendizado de maneira dinémica,
comegando com um valor alto e diminuindo progressivamente com uma
funcéo cosseno, melhorando a convergéncia do modelo.

G)epochs =300: Define o numero de épocas (iteracdes sobre o conjunto
completo de dados) que o treinamento ira realizar. Neste caso, o
treinamento sera realizado por 300 épocas.

H) batch =16: Define o tamanho do batch (tamanho do lote) como 16. Isso
significa que o modelo processara 16 imagens de uma vez antes de
atualizar os pesos.

[) imgsz=640: Define o tamanho das imagens de entrada para 640x640
pixels. Esta é a resolugdo das imagens que serdo usadas durante o
treinamento e inferéncia. Reduzir a resolugao pode acelerar o treinamento,
mas pode afetar a precisao na deteccéo de objetos pequenos.

J) device =0: Especifica o dispositivo onde o treinamento ocorrera. O valor 0
geralmente corresponde a primeira GPU disponivel. Caso fosse
configurado para cpu, o treinamento seria realizado na unidade de

processamento central, mas o uso de GPU acelera significativamente o

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025
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processo.

K) mosaic =1.0: A técnica de mosaic combina 4 imagens em uma unica
imagem de entrada, aumentando a variabilidade dos dados. O valor 1.0
indica que o mosaico sera utilizado ao maximo, permitindo que o modelo
aprenda diferentes contextos e variagdes de objetos.

L) mixup =0.3: O mixup € uma técnica de aumento de dados que mistura
aleatoriamente duas imagens e suas respectivas anotagdes. O valor 0.3
indica a intensidade dessa mistura, ou seja, 30% das imagens seréo
misturadas para gerar novas imagens de treinamento.

M)augment=True : Habilita o data augmentation (aumento de dados),
aplicando técnicas como rotagdo, zoom, corte e distorcdo nas imagens.
Isso gera variagdes adicionais nos dados de treinamento, o que ajuda a
evitar o overfitting e melhora a generalizagdo do modelo.

O modelo YOLOv8n foi selecionado devido a sua eficiéncia em cenarios
com restricdes de hardware, oferecendo um equilibrio adequado entre preciséo
e desempenho. A arquitetura do YOLOvV8 apresenta melhorias significativas em
relacdo as versdes anteriores, incluindo otimizagées na detec¢do de objetos e
na velocidade de inferéncia. (Yaseen, 2024)

Para aumentar a diversidade dos dados e melhorar a robustez do modelo,
foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmentation). O
parametro mosaic=1.0 permitiu a composi¢cdo de imagens mosaico, enquanto
mixup=0.3 adicionou variagdes adicionais através da mistura de diferentes
imagens. Essas técnicas sdo reconhecidas por melhorar a performance de
modelos de detecg¢ao de objetos, aumentando a diversidade e a quantidade de

dados de treinamento. (Kaur; Khehra; Mavi, 2021)

3.5 Roboflow

O treinamento realizado por meio da plataforma Roboflow utilizou 0 modo
de treinamento Roboflow 3.0 Object Detection (Fast), que se destacou pela sua
eficiéncia e simplicidade. A plataforma demonstrou excelentes resultados ao

aplicar recursos como auto-orientacdo das imagens, otimizando
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automaticamente as entradas do modelo.

Todo o processo foi conduzido no modo gratuito, o que ressalta a
acessibilidade da ferramenta sem com- prometer a qualidade do treinamento,
evidenciando a robustez e a eficacia da plataforma mesmo em configuragdes

basicas.

3.6 API

A API foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacéao Python,
com o objetivo de consumir os dados processados pela rede neural e atuar como
um ponto central de integracéo entre os sistemas consumidores de informagdes
e a rede neural. Essa integracao foi viabilizada por meio de bibliotecas
especializadas, que desempenham papéis fundamentais em diferentes etapas
do processo. Entre elas, destacam-se:

A) FastAPI, utilizada para construir uma interface de comunicacao
rapida, eficiente e escalavel para o consumo dos dados da rede;

B) Supervision, responsavel por facilitar o monitoramento e a analise
dos dados processados;

C) Ultralytics, que fornece suporte direto a implementacao e ao uso da

rede neural baseada no modelo YOLO.

3.7 Frontend

O desenvolvimento da interface web foi um componente fundamental do
sistema, utilizando tecnologias modernas para garantir desempenho e
usabilidade. O Next.js foi escolhido como framework principal devido a sua
renderizacdo hibrida, que combina Server-Side Rendering (SSR) e Static Site
Generation (SSG). Essa abordagem proporciona carregamentos mais rapidos e
uma experiéncia do usuario otimizada.

A arquitetura da interface foi estruturada com a biblioteca Mantine, que se
destacou por suas funcionalida- des avancadas, como sistema de temas

personalizavel, suporte nativo ao modo escuro e compatibilidade otimizada com
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SSR no Next.js. Essas caracteristicas ofereceram uma base robusta e moderna
para a constru¢ao da interface grafica.

A aplicacédo foi desenvolvida em JavaScript e incorporou a biblioteca
React Query para gerenciamento eficiente de estados e comunicagdo com o
backend. Essa combinagdo tecnoldgica possibilitou uma interface intuitiva,
responsiva e otimizada, garantindo atualizagdo em tempo real e integragéo

eficiente com os sistemas subjacentes.

4. Resultados

Os resultados obtidos demonstram a eficacia do modelo na deteccao de
pneus em imagens capturadas por drones, com indicadores de precisao, recall
e mean average precision (mAP) que refletem a capacidade do modelo em
identificar objetos de forma consistente em diferentes condigdes. Além disso, o
sistema desenvolvido mostrou-se aplicavel no monitoramento de focos de
dengue, gerando informagdes georreferenciadas que podem auxiliar a vigilancia

sanitaria.

4.1 Desempenho do Modelo

4.1.1 RoboFlow

O modelo de detecgao de objetos foi treinado utilizando o modo Roboflow
3.0 Object Detection (Fast) da plataforma Roboflow, explorando os recursos
disponiveis no modo gratuito, como a auto-orientagdo automatica das imagens.
Apods o treinamento, o modelo foi avaliado com base em métricas amplamente
utilizadas em visdo computacional: precisao (Precision), revocagao (Recall) e

média da precisdo média (mean Average Precision - mAP).
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Figura 3. Resultados Roboflow
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Precisédo (Precision): o modelo alcangou um indice de 97,8%, indicando
que a maioria das predi¢des positivas realizadas foram corretas, o que reflete
um alto nivel de confiabilidade nas deteccdes realizadas.

Revocagéao (Recall): apresentou um valor de 47,3%, mostrando que quase
metade dos objetos relevantes no conjunto de dados foi identificada corretamente,
destacando um potencial para melhoria na cobertura das detecgoes.

Média da Precisdo Média (mAP): o mAP foi de 53,2%, demonstrando um
equilibrio entre precisao e revocagao ao considerar a acuracia do modelo em
todas as classes detectadas.

Esses resultados evidenciam a capacidade do modelo em realizar
detecgbes com alta precisdo, embora haja oportunidades para aprimorar a
identificacdo completa de todos os objetos relevantes. Essas métricas sao
fundamentais para entender a eficacia do modelo no contexto do problema e

orientar melhorias futuras no processo de treinamento e ajuste.

Revista Foco | v.18 n.4 | e8179 | p.01-28 |2025

16



“ oM
OPEN

\o# ACCESS Andrey Alencar Quadros, Murilo Fuza da Cunha

Figura 4. Graficos de treinamento Roboflow
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.
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O treinamento, representado nas Figuras 3 e 8, foi realizado ao longo de
120 épocas e apresentou resultados satisfatorios, demonstrando um
desempenho confiavel para o modelo. Os valores obtidos para as métricas de
avaliagao, como precisao (Precision), revocagao (Recall) e média da precisao
média (mean Average Precision - mAP), evidenciam a consisténcia do
treinamento e a adequacdo do modelo para a tarefa proposta, mesmo

considerando possiveis melhorias futuras.

4.1.2 YoloV8 Local

O modelo de detecgao de pneus demonstrou um desempenho robusto,
alcangcando métricas significativas na tarefa de deteccéo. A matriz de confusédo
revela que o modelo identificou corretamente 1.825 instancias de pneus
verdadeiros positivos, com apenas 339 falsos positivos e 96 falsos negativos,
indicando uma alta precisdo na classificagdo. A curva de precisao-recall

apresenta um comportamento estavel, mantendo uma preciséo proxima a 1,0 até
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aproximadamente 0,8 de recall, com um mAP@0.5 de 0,962 para a classe de

pneus.

Figura 5. Matriz de confusao treinamento local
Confusion Matrix
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

As métricas de treinamento demonstram uma convergéncia adequada do
modelo, com as curvas de perda (boxloss, clsloss e dflloss) exibindo um padréao
de reducgao consistente tanto no conjunto de treino quanto de validagao. A precisao
do modelo atingiu valores superiores a 0,90, enquanto o recall se estabilizou em
aproximadamente 0,91, evidenciando um equilibrio satisfatério entre estas
métricas fundamentais. O valor de mAP50-95(B) apresentou uma evolugéo
positiva ao longo do treinamento, estabilizando-se em aproximadamente 0,84, o
que indica um bom desempenho do modelo em diferentes limiares de loU

(Intersection over Union).
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Figura 6. Resultados do treinamento
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

A andlise das curvas de treinamento sugere que o0 modelo ndo apresentou
overfitting significativo, dado que as perdas de validagdo acompanharam de forma
consistente as perdas de treinamento. A estabilidade das métricas nas ultimas
eépocas de treinamento indica que o modelo atingiu um ponto de convergéncia
satisfatorio, oferecendo um equilibrio adequado entre preciséo e generalizagéo

na tarefa de detecg¢ao de pneus.

Figura 7. Curva PR
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.
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Figura 8. Imagem gerada através do treinamento
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

4 .2 Desenvolvimento do Sistema

4.2.1 API

A API desenvolvida demonstrou alto desempenho e confiabilidade na
integracdo do modelo YOLO com sistemas consumidores de informagdes,
proporcionando uma solugao eficiente para a deteccado de objetos em imagens.
Os testes realizados evidenciaram os seguintes resultados:

Desempenho no processamento de inferéncias: O tempo de resposta
da API foi otimizado, com capa- cidade para lidar com imagens de alta
complexidade visual. O uso de dispositivos acelerados por GPU (CUDA) garantiu
maior eficiéncia computacional quando disponivel.

Arquitetura modular e escalavel: A implementacdo em FastAPI
assegurou uma estrutura robusta, permitindo facil integracdo com sistemas
externos e simplificagdo no gerenciamento das operagdes de inferéncia.

Gerenciamento eficiente de recursos computacionais: Durante o ciclo
de vida da aplicagao, os modelos de aprendizado de maquina foram carregados
e descarregados dinamicamente, otimizando o uso da memoria e outros

recursos do hardware.
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Esses resultados demonstram a robustez e a eficiéncia da APl como um
componente essencial no pipeline de detec¢cdo de objetos, tornando-a uma
solucao viavel e escalavel para integragcao em sistemas de vigilancia, diagndstico

ou monitoramento.

4.2.2 Sistema WEB

O sistema de monitoramento implementado consiste em trés
componentes principais:
A) Um painel web desenvolvido usando Next.js e TypeScript;
B) Um sistema de consumo de imagens baseado em drone;

C)Um médulo de detecgao alimentado por IA.

Figura 9. Tela inicial sistema de combate a dengue

nicio

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

O sistema oferece uma area central de upload claramente demarcada,
onde os usuarios podem carregar tanto imagens quanto videos para analise.
Esta funcionalidade é indicada pelo rétulo "Foto ou Video"com um asterisco
vermelho, sinalizando um campo obrigatorio. Apds a sele¢ao do arquivo, um botao
"Detectar"em destaque, apresentado em azul, permite iniciar o processo de

analise automaticamente.
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Figura 10. Tela de upload de imagens e videos
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

ApOs o upload da imagem, o sistema executa o processamento através do
modelo de deteccao treinado e fornece feedback imediato ao usuario. Como
demonstrado na Figura 10, o sistema apresenta uma mensagem clara e objetiva
dos resultados, indicando o numero de focos de dengue detectados em uma
barra de status verde. Esta resposta visual instantanea, exemplificada pela
mensagem "4 focos de dengue detectados", permite que os agentes de saude
rapidamente avaliem a situagcédo e tomem as medidas necessarias.

A interface mantém um alto contraste entre os elementos, com texto branco
sobre fundo escuro e indicadores coloridos para status, seguindo boas praticas
de design de interface. A confirmagao visual em verde ndo apenas indica o
sucesso da operagao, mas também fornece uma resposta quantitativa precisa,
fundamental para o registro e acompanhamento epidemiolégico. Este feedback
imediato otimiza o fluxo de trabalho dos agentes de saude, permitindo uma
rapida triagem das areas analisadas e uma documentacgao eficiente dos focos

encontrados.
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Figura 11. Mapa de calor
Mapa de Calor

Fonte: Elabgfédo pelo Auto:r, 2025.

O sistema incorpora uma funcionalidade avancada de visualizacao
geoespacial através de um mapa de calor (heatmap) integrado, que proporciona
uma representagao visual dindmica da distribuicdo espacial dos focos de dengue
detectados. Como ilustrado na Figura 11, o mapa utiliza a biblioteca Leaflet em
conjunto com dados do OpenStreetMap para apresentar a regido monitorada,
neste caso, uma area préoxima a Universidade Federal de Rondénia, Campus
Ariquemes.

A caracteristica distintiva deste mapa de calor € sua capacidade de
agregar dados georreferenciados das detecgdes realizadas pelo sistema. Cada
imagem processada contribui com suas coordenadas geograficas para a
construcao de uma visualizagao térmica, onde areas com maior concentragcao de
focos sdo representadas por cores mais intensas - como demonstrado pela
mancha azulada na regido central do mapa. Esta representagcéo visual evolui
dinamicamente, intensificando-se em areas onde multiplas detecgdes sao
realizadas ao longo do tempo.

Esta abordagem de visualizagao oferece uma ferramenta crucial para a
gestdo epidemioldgica, permitindo que as equipes de saude identifiquem
rapidamente clusters de focos de dengue e areas de maior risco. A sobreposigéo
do mapa de calor com o mapa urbano facilita a localizacdo precisa das areas
afetadas e o planejamento eficiente das a¢des de combate ao vetor. O sistema
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assim n&o apenas detecta os focos individualmente, mas também contribui para
uma compreensao mais ampla do padrao de distribuicao espacial dos criadouros
do Aedes aegypti na regido monitorada.
4.2.3 Infraestrutura e Arquitetura

A infraestrutura do sistema foi implementada utilizando containers Docker,
garantindo isolamento e portabilidade dos servigos. Os principais componentes

da infraestrutura incluem:

4.2.3.1 Containerizagao

Figura 12. Docker e Traefik -
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N
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treefik \

HTTP://DOMAIN/SECOND

INSTANCE 2

TRAETIK.ROUTERS.CONTAINER-2.RULE :PATH(/SECOND)

Fonte: Traefik Labs, 2025

A) Utilizagao de Docker para encapsulamento dos servigos;

B) Implementagao de Traefik como proxy reverso, proporcionando:
a) Gerenciamento de SSL/TLS;

b) Roteamento dindmico de requisigdes;

¢) Monitoramento de saude dos servigos.
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4.2.3.2 Escalabilidade

C) Orquestragao de containers permitindo escala horizontal
D) Distribuicao eficiente de trafego através do Traefik

E) Auto-recuperacéo de servicos em caso de falhas

5. Discussao

Os resultados obtidos através do desenvolvimento e implementacao do
sistema de detecc¢do de pneus demonstram a viabilidade e eficacia da integragao
entre drones, redes neurais e tecnologias web para o combate a dengue. O
modelo YOLOVS treinado apresentou métricas significativas, com uma preciséao
de 97,8% no ambiente Roboflow e uma matriz de confusdo robusta no
treinamento local, indicando alta confiabilidade na detec¢cdo de potenciais
criadouros do Aedes aegypti.

A escolha da arquitetura YOLOvV8 mostrou-se adequada para a aplicagao,
oferecendo um equilibrio entre velocidade de processamento e precisao nas
detecgdes. O uso de técnicas de data augmentation e a diversificagdo do dataset
com diferentes condicdes de iluminagdo e angulos contribuiram
significativamente para a robustez do modelo, permitindo seu funcionamento em
variadas condicdes ambientais.

A implementagdo da infraestrutura baseada em containers Docker
combinada com o Traefik como proxy reverso, demonstrou ser uma escolha
acertada para garantir a escalabilidade e manutenibilidade do sistema. Esta
arquitetura permite ndo apenas o crescimento horizontal da aplicacdo, mas
também facilita sua implantacido em diferentes ambientes operacionais, aspecto
crucial para a adogao por diferentes municipios e 6rgaos de saude.

O desenvolvimento da interface web com tecnologias modernas como
Next.js e a implementagdo do mapa de calor proporcionaram uma ferramenta
intuitiva e eficiente para os agentes de saude. A visualizagdo geoespacial dos
focos detectados permite uma compreensdo mais ampla da distribuicdo dos

potenciais criadouros, facilitando o planejamento estratégico das acgdes de
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combate ao vetor.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou a viabilidade e eficacia de um sistema integrado
para detecgdo automatizada de potenciais criadouros do Aedes aegypti
utilizando drones e inteligéncia artificial. A implementagédo bem-sucedida do
modelo YOLOV8, com altas taxas de precisdao e recall, valida a abordagem
proposta como uma ferramenta promissora para o auxilio no combate a dengue.
A arquitetura modular e escalavel desenvolvida, baseada em containers e
microsservigos, permite ndo apenas a expansao do sistema, mas também sua
adaptacao para diferentes contextos e necessidades locais. A interface web
intuitiva e o mapa de calor fornecem ferramentas valiosas para a visualizagao e
analise dos dados coletados, facilitando a tomada de decisdes pelos agentes de
saude publica. Como trabalhos futuros, sugere-se:

A) A expansao do dataset com imagens de diferentes regides e condi¢des
climaticas para aumentar a robustez do modelo;

B)A implementacdo de funcionalidades de analise temporal para
acompanhamento da evolug¢ao dos focos ao longo do tempo;

C)O desenvolvimento de um sistema de alertas automaticos baseado na
concentracio de focos detectados;

D)A integracdo com sistemas de informacdo em saude existentes para
melhor coordenagao das agcdes de combate a dengue;

E) A adaptagao do modelo para detectar outros tipos de criadouros além de
pneus;

F) A realizagao de testes em campo em diferentes municipios para validagao
da eficacia do sistema em diferentes contextos urbanos.

Por fim, o sistema desenvolvido representa um avango significativo na
aplicagao de tecnologias modernas para o combate a doengas transmitidas por
vetores, oferecendo uma ferramenta promissora para auxiliar as autoridades de

saude publica no controle e prevengao da dengue.
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RESUMO

As doencgas respiratorias representam uma das principais causas de morbidade e
mortalidade global, destacando a necessidade de diagndsticos rapidos e precisos. Este
estudo propde o desenvolvimento de modelos de machine learning utilizando redes
neurais convolucionais (CNNs) para classificar imagens de raio-X do térax em quatro
categorias: COVID-19, normal, pneumonia viral e pneumonia bacteriana. Utilizando as
arquiteturas ResNet50 e YOLOvV8 pré-treinadas e a técnica de transferéncia de
aprendizagem, os modelos foram adaptados para o contexto especifico das radiografias
pulmonares. O treinamento foi realizado com conjuntos de dados balanceados e
diversas técnicas de pré-processamento e aumento de dados foram aplicadas. Os
resultados indicam um desempenho promissor de ambos os modelos, com elevada
acuracia na classificagdo das diferentes patologias, demonstrando o potencial da
abordagem para auxiliar profissionais de saude em ambientes com recursos limitados,
como a Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes-RO, podendo ser
estendida para outras unidades de saude.

Palavras-chave: Classificagdo de doencgas respiratérias; redes neurais convolucionais;
radiografia de térax; transferéncia de aprendizagem.
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ABSTRACT

Respiratory diseases represent one of the leading causes of global morbidity and
mortality, highlighting the need for rapid and accurate diagnoses. This study proposes
the development of machine learning models using convolutional neural networks
(CNNs) to classify chest X-ray images into four categories: COVID-19, normal, viral
pneumonia, and bacterial pneumonia. By utilizing pre-trained ResNet50 and YOLOvVS8
architectures and transfer learning techniques, the models were adapted for the specific
context of lung radiographs. Training was performed with balanced datasets, and various
preprocessing and data augmentation techniques were applied. The results indicate
promising performance for both models, with high accuracy in classifying the different
pathologies, demonstrating the approach's potential to assist healthcare professionals in
resource-limited environments, such as the Emergency Care Unit (UPA) in Ariquemes-
RO, and potentially extend to other healthcare facilities.

Keywords: Respiratory disease classification; convolutional neural networks; chest X-
ray; transfer learning.

RESUMEN

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de
morbilidad y mortalidad a nivel mundial, destacando la necesidad de diagnésticos
rapidos y precisos. Este estudio propone el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) para clasificar imagenes
de rayos X de térax en cuatro categorias: COVID-19, normal, neumonia viral y neumonia
bacteriana. Mediante el uso de arquitecturas preentrenadas ResNet50 y YOLOvVS y
técnicas de transferencia de aprendizaje, los modelos fueron adaptados al contexto
especifico de las radiografias pulmonares. El entrenamiento se realizé con conjuntos de
datos balanceados, y se aplicaron diversas técnicas de preprocesamiento y aumento de
datos. Los resultados indican un rendimiento prometedor de ambos modelos, con alta
precision en la clasificacién de las diferentes patologias, demostrando el potencial del
enfoque para asistir a profesionales de la salud en entornos con recursos limitados,
como la Unidad de Atencion de Emergencias (UPA) de Ariquemes-RO, y con potencial
de extension a otros centros de salud.

Palabras clave: Clasificacion de enfermedades respiratorias; redes neuronales
convolucionales; radiografia de térax; transferencia de aprendizaje.

1. Introdugao

As doencas respiratdrias constituem uma das principais causas de
morbidade e mortalidade em todo o mundo, representando um significativo
desafio para os sistemas de saude, especialmente em paises em
desenvolvimento (World Health Organization, 2017).

A emergéncia da pandemia de COVID-19 ressaltou a necessidade

urgente de diagndsticos rapidos e precisos para doengas pulmonares, a fim de
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conter a disseminacdo e proporcionar tratamento adequado aos pacientes
(Huang et al., 2020).

Na Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes, Rondénia, os
profissionais de saude enfrentam diariamente um elevado volume de pacientes
com diversas condi¢des respiratorias.

A radiografia de torax é utilizada como ferramenta diagnostica inicial
devido a sua disponibilidade e rapidez (Brasil, 2019). No entanto, a interpretacéo
dessas imagens pode ser subjetiva e exigir conhecimento especializado, o que
pode nao estar prontamente disponivel em ambientes com recursos limitados
(Litiens et al., 2017).

Com os avangos recentes em inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina, surge a oportunidade de aplicar essas tecnologias na analise
automatizada de radiografias digitais, auxiliando na detec¢ao e classificacao de
doencas pulmonares (Litjens et al., 2017).

A utilizagao de técnicas de deep learning tem demonstrado desempenho
promissor na identificacdo de padrdes complexos em radiografias digitais,
possibilitando a diferenciagdo entre condicdbes como pneumonia viral,
pneumonia bacteriana, COVID-19 e pulmdes normais (Wang & Wong, 2020).

Diante desse contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de
modelos de machine learning para classificar imagens de raio-X do térax em
quatro categorias: COVID-19, normal, pneumonia viral € pneumonia bacteriana.

O objetivo é criar uma ferramenta que auxilie os médicos da UPA de
Ariqguemes na tomada de decisdao, melhorando a eficiéncia do atendimento e
contribuindo para a qualidade dos servigos de saude prestados a populagao,

podendo ser estendida para outras unidades de saude.

2. Revisao de Literatura

2.1 Estado Atual da Tecnologia

A aplicagdo de machine learning na analise de radiografias digitais tem

avangado significativamente nas ultimas décadas, impulsionada pelo aumento
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da capacidade computacional e pela disponibilidade de grandes conjuntos de
dados.

Estudos recentes demonstram o potencial dessas técnicas na detecgao e
classificagdo de diversas patologias, incluindo doencgas respiratorias (Litjens et
al., 2017; Esteva et al., 2017).

Especificamente, a pandemia de COVID-19 acelerou pesquisas focadas
no uso de aprendizado de maquina no suporte ao diagnéstico por imagem.
Modelos tém sido desenvolvidos para identificar sinais de infec¢cao pelo SARS-
CoV-2 em radiografias de térax, visando apoiar a tomada de deciséo clinica
(Wang & Wong, 2020; Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).

Nesse contexto, o campo da visdo computacional, através da utilizacdo
de redes neurais convolucionais, vem possibilitando resultados significativos nas
mais diversas tarefas envolvendo imagem e video.

A visdo computacional, inspirada pelo funcionamento do cértex visual dos
mamiferos, tem avangado significativamente desde os estudos de David H.
Hubel e Torsten Wiesel nos anos 1950 e 1960.

Eles demonstraram que o cértex visual responde a padrdes simples, como
linhas e bordas, e que essa informacao é processada em uma hierarquia de
complexidade crescente (Hubel & Wiesel, 1959).

Esses conceitos serviram como base para o desenvolvimento das redes
neurais convolucionais (CNNs), cujo principal diferencial é a capacidade de
detectar automaticamente padrbes em imagens usando camadas convolucionais
que simulam esses processos neurais.

Com isso, foi possivel ensinar inteligéncia as maquinas para que elas
consigam processar os dados visuais e, assim, ver as coisas exatamente como
os humanos (JR & Santos Jr, 2024).

Revista Foco | v.18 n.3 | e8110] p.01-39 |2025



OPEN

o/ ACCESS Andrey Alencar Quadros, Diogo Ribeiro, Otacilio Beleza

2.2 Técnicas e Algoritmos Existentes

a) Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs tém se destacado como a abordagem predominante na analise
de imagens meédicas devido a sua capacidade de extrair caracteristicas
relevantes de forma automatica (LeCun et al., 2015).

Estudos como o de Rajpurkar et al. (2017) demonstraram que CNNs
podem alcangar desempenho comparavel ao de radiologistas experientes na
classificagado de doencgas pulmonares em radiografias de torax.

Uma CNN é composta por varias camadas especializadas que processam
e extraem informagbdes da imagem de entrada. No contexto deste estudo, a
imagem de raio-X do térax € inserida na rede e passa por uma série de camadas
convolucionais.

Essas camadas atuam como detectores de caracteristicas, extraindo
elementos fundamentais da imagem, como bordas, linhas e texturas (Zeiler &
Fergus, 2014).

Essas caracteristicas basicas sao universais e independentes do tipo de
imagem, seja uma radiografia de térax ou qualquer outra.

Conforme a imagem avancga pelas camadas da CNN, as caracteristicas
extraidas tornam-se progressivamente mais complexas.

As primeiras camadas focam em aspectos gerais, enquanto as camadas
subsequentes combinam essas caracteristicas para formar representacdes mais
abstratas e especificas, como padrdes associados a determinadas patologias
pulmonares (Lee et al., 2017).

Esse processo permite que a rede identifique nuances e detalhes que
podem ser determinantes para a classificagao correta das doencas.

ApOs a extragdo de caracteristicas, a imagem processada é direcionada

para camadas totalmente conectadas (fully connected layers), que funcionam

como uma rede neural tradicional.
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Nessa etapa, a rede utiliza as informagbes extraidas para realizar a
classificagao final, determinando a probabilidade de a imagem pertencer a cada
uma das categorias pré-definidas (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

E importante destacar que todo esse processo é automatizado e ndo
requer intervencdo manual para a sele¢ao de caracteristicas especificas.

A capacidade da CNN de aprender e extrair caracteristicas relevantes
diretamente dos dados brutos é uma das razdes para seu sucesso em tarefas
de visdo computacional (Rawat & Wang, 2017).

b) Arquiteturas de CNNs
Varias arquiteturas de CNNs tém sido propostas, destacando-se:

1. LeNet-5: Um marco na histéria das CNNs, utilizada para reconhecimento
de digitos manuscritos. Foi uma das primeiras redes a introduzir camadas
convolucionais e camadas de pooling, mostrando o poder dessas
camadas para a reducgao dimensional (LeCun et al., 1998).

2. AlexNet: Popularizou as CNNs ao vencer o desafio ImageNet em 2012,
utilizando camadas convolucionais profundas e a fungdo de ativacao
ReLU (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

3. GoogLeNet/Inception: Introduziu a ideia de médulos de inception, que
utilizam filtros de diferentes tamanhos em paralelo, permitindo que a rede
capture padrdes em varias escalas. A arquitetura também foi otimizada
para reduzir o numero de parametros (Szegedy et al., 2015).

4. ResNet: A Rede Residual (ResNet) foi um avanco ao permitir a
construgéo de redes muito profundas com 152 camadas, gragas ao uso
de conexdes de atalho (skip connections), que mitigam o problema de
desaparecimento do gradiente (He et al., 2016).

5. YOLO (You Only Look Once): Uma das arquiteturas mais rapidas para
detecgao de objetos, processa toda a imagem de uma vez, o que a torna

altamente eficiente para aplicagdes em tempo real (Redmon et al., 2016).
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b.a) ResNet50 e Conexdes Residuais

Ao aprofundar o entendimento sobre a ResNet50, é fundamental
compreender o problema do gradiente “desaparecido” (vanishing gradient
problem), comum em redes profundas (Hochreiter, 1991).

Com o aumento do numero de camadas, os gradientes utilizados para
atualizar os pesos tornam-se muito pequenos, dificultando o aprendizado.

A ResNet50 supera esse desafio por meio de conexdes residuais (skip
connections), que permitem que a entrada original de uma camada seja somada
a sua saida, facilitando a propagacdo do gradiente e permitindo que a rede
aprenda identidades mapeadas (He et al., 2016).

No contexto da classificacdo de imagens de raio-X do térax, a ResNet50
€ eficaz na captura de padrées complexos associados a diferentes doencgas
pulmonares, gracas a sua profundidade e a capacidade de aprender
representacdes robustas dos dados.

b.b) Processamento das Imagens de Raio-X nas CNNs

Ao aplicar CNNs as imagens de raio-X do térax, o processo inicia-se com
a inser¢cdo da imagem na rede, que passa pelas camadas convolucionais
responsaveis pela extragcdo de caracteristicas iniciais, como bordas e texturas
(Lakhani & Sundaram, 2017).

Essas caracteristicas sao fundamentais para identificar estruturas
anatdmicas e possiveis anomalias.

As camadas de pooling subsequentes realizam o downsampling,
reduzindo a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e resumindo as
informacgdes mais relevantes (Scherer, Muller & Behnke, 2010).

Em seguida, a camada de flatten transforma os mapas bidimensionais em
um vetor unidimensional, preparando os dados para as camadas totalmente
conectadas que efetuam a classificagao final.

c) Aprendizado Profundo (Deep Learning)

O aprendizado profundo utiliza multiplas camadas para modelar

abstragées de alto nivel nos dados. Técnicas de deep learning tém sido

aplicadas com sucesso na segmentacéo, classificagado e detec¢gao de anomalias

em imagens médicas (Shen, Wu & Suk, 2017).
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As arquiteturas de deep learning mais comuns incluem:

1. Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Especialmente eficazes
para processamento de imagens e dados com estrutura em grade.

2. Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Long Short-Term Memory
(LSTM): Utilizadas para processamento de sequéncias e dados temporais.

3. Autoencoders: Uteis para reducéo de dimensionalidade e deteccéo
de anomalias.

4. Redes Generativas Adversariais (GANs): Usadas para geracéo de
dados sintéticos e aumento de dados.

Na area médica, técnicas de deep learning tém sido aplicadas com
sucesso em diversas tarefas, incluindo:

1. Segmentagao de imagens: Identificagao precisa de estruturas anatdémicas
em imagens médicas (Ronneberger, Fischer & Brox, 2015).

2. Classificagao: Diagnostico automatizado de doengas a partir de imagens
médicas (Esteva et al., 2017).

3. Deteccao de anomalias: Identificagcdo de padrbes atipicos que podem
indicar patologias (Schlegl et al., 2017).

4. Previsao de resultados clinicos: Utilizando dados do paciente para prever
prognosticos e resposta a tratamentos (Rajkomar et al., 2018).

5. Analise de registros médicos eletronicos: Extracdo de informagdes
relevantes e identificacdo de padrbes em grandes volumes de dados
textuais (Shickel et al., 2018).

O uso de deep learning na medicina tem mostrado resultados
promissores, muitas vezes superando o desempenho de especialistas humanos
em tarefas especificas.

Por exemplo, um estudo mostrou que um modelo de deep learning foi
capaz de detectar cancer de pele com precisdo comparavel a dermatologistas
certificados (Esteva et al., 2017).

No entanto, é importante notar que o uso de deep learning na medicina
também enfrenta desafios, como a necessidade de grandes conjuntos de dados
rotulados, a interpretabilidade dos modelos e questbes éticas relacionadas a

tomada de decisdo automatizada em contextos médicos (Topol, 2019).
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d) Transferéncia de Aprendizagem (Transfer Learning)

A transferéncia de aprendizagem permite utilizar modelos pré-treinados
em grandes conjuntos de dados, adaptando-os para tarefas especificas com
conjuntos de dados menores (Pan & Yang, 2010).

Esta abordagem tem sido eficaz na area médica, onde a disponibilidade
de dados rotulados é frequentemente limitada (Yosinski et al., 2014).

No caso deste estudo, a técnica de transferéncia de aprendizagem é
empregada utilizando-se a arquitetura ResNet50 pré-treinada no conjunto de
dados ImageNet, que contém milhdes de imagens de diversas categorias (Deng
et al., 2009).

Embora o ImageNet nao inclua imagens de raio-X, as primeiras camadas
da ResNet50 aprendem caracteristicas gerais de imagens, como bordas,
texturas e formas, que sdo igualmente relevantes para radiografias (Raghu et al.,
2019).

c.a) Beneficios da Transferéncia de Aprendizagem

A transferéncia de aprendizagem pode ser comparada a um individuo que
ja domina uma habilidade e decide aprender uma nova tarefa relacionada.

Por exemplo, alguém que sabe patinar no gelo pode aprender a esquiar
com mais facilidade devido as semelhancas entre os esportes.

Da mesma forma, uma rede neural treinada para reconhecer objetos
gerais pode ser adaptada para identificar padrdes especificos em imagens de
raio-X (Shin et al., 2016).

Os beneficios dessa abordagem incluem:

1. Redugao do Tempo de Treinamento: Aproveitar pesos previamente
aprendidos acelera significativamente o processo de treinamento, ja que

nao é necessario treinar a rede desde o inicio (Tajbakhsh et al., 2016).

2. Melhoria no Desempenho com Poucos Dados: A transferéncia de

aprendizagem ¢€ especialmente util quando ha escassez de dados

rotulados, uma situagcdo comum em imagens médicas (Ghafoorian et al.,
2017).
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3. Evita Overfitting: Reutilizar pesos de um modelo pré-treinado ajuda a
prevenir o overfitting, melhorando a capacidade de generalizagdo do
modelo (Géron, 2021).

c.b) Aplicagao na Classificacao de Imagens de Raio-X
Na implementacao pratica, as camadas convolucionais da ResNet50 sao

mantidas com seus pesos originais, preservando o conhecimento adquirido
durante o treinamento no ImageNet.

Apenas as camadas finais, responsaveis pela classificagéo, s&o ajustadas
ou substituidas para se adequar as novas classes de saida correspondentes as
categorias de doencas respiratorias (Mahajan et al., 2018).

Essa adaptacéo permite que a rede aproveite as caracteristicas genéricas
ja aprendidas e se especialize nas especificidades das imagens de raio-X do
torax.

Estudos tém demonstrado que essa abordagem melhora
significativamente o desempenho em tarefas de classificacdo de imagens

médicas (Esteva et al., 2017).

2.3 Desafios e Lacunas

Apesar dos avangos, existem desafios na aplicagdo de machine learning
em imagens médicas. A necessidade de grandes volumes de dados é uma das
barreiras, especialmente para paises emergentes (Haleem, Javaid & Khan,
2020).

Além disso, muitos modelos sofrem com a falta de generalizagéo,
apresentando desempenho reduzido quando aplicados a dados de diferentes
fontes ou populagdes (Zech et al., 2018).

A variabilidade nos dados, como qualidade de imagem e diferengas nos
protocolos de captura de imagens, pode reduzir a precisao dos modelos quando
aplicados em ambientes clinicos diversificados (Sarvamangala & Kulkarni,
2022).

Adicionalmente, existem obstaculos no que concerne a compreensao das

conclusdes. Nao obstante as CNNs serem eficientes na identificacdo de
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enfermidades, frequentemente carecem de explicabilidade em seus sistemas de
deliberagdo, o que pode restringir a aprovagédo por parte dos especialistas
médicos, que necessitam fundamentar progndsticos alicergados em inteligéncia
computacional (BR, 2024).

Em ultima analise, a aplicagdo em ambiente médico de CNNs confronta
desafios pragmaticos, tais como o dispéndio computacional substancial e a
incorporagao dessas inovagdes na rotina do profissional médico.

A instrucdo de redes complexas pode ser prolongada e onerosa, e a
adequacao de protétipos preexistentes ao contexto clinico particular pode
demandar adaptacdes significativas (Mohammed et al., 2024).

Consequentemente, embora as CNNs exibam notavel promessa para
revolucionar o exame de iconografias clinicas, o progresso dessas ferramentas
tecnoldgicas esta condicionado a empenhos ininterruptos para transpor tais
empecilhos, assegurando que os paradigmas sejam resilientes, decifraveis e

empregaveis em multiplos cenarios clinicos.

2.4 Justificativa para o Estudo

Este trabalho busca abordar as lacunas identificadas por meio do
desenvolvimento de modelos de machine learning especializados na
classificagao de imagens de raio-X do térax em quatro categorias relevantes para
o contexto clinico atual: COVID-19, normal, pneumonia viral e pneumonia
bacteriana.

Além disso, o estudo visa contribuir para a interpretabilidade dos
resultados, fornecendo um ambiente que possa ser integrado ao fluxo de
trabalho dos profissionais de saude de Ariquemes.

Dessa forma, espera-se nao apenas melhorar a eficiéncia diagndstica,
mas também aumentar a confianga na utilizagdo de ferramentas que utilizam

inteligéncia artificial.
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3. Metodologia

3.1 Descrigao do Conjunto de Dados

Para o desenvolvimento dos modelos, utilizou-se um conjunto de dados
composto por imagens de raio-X do térax obtidas de bases de dados publicas,
como a COVID-19 Radiography Database (Chowdhury et al., 2020) e outras
fontes disponiveis na literatura.

O conjunto de dados foi balanceado, contendo um numero equivalente de
imagens para cada uma das quatro categorias: COVID-19, normal, pneumonia
viral e pneumonia bacteriana.

Critérios de inclusao e exclusao foram aplicados para garantir a qualidade

das imagens, excluindo aquelas com artefatos significativos ou baixa resolucéao.

3.2 Pré-Processamento de Imagens

As imagens foram submetidas a um processo de pré-processamento que
incluiu:

a) Redimensionamento: Todas as imagens foram redimensionadas para
256 x 256 pixels para compatibilidade com a arquitetura da ResNet50 (He
et al., 2016).

b) Normalizagao: Os valores de pixel foram normalizados para o intervalo
[0, 1], facilitando o processo de aprendizado dos modelos.

c) Conversdao para Trés Canais: Embora as radiografias sejam
originalmente em escala de cinza, as imagens foram convertidas para trés
canais (RGB) para compatibilidade com os modelos pré-treinados na base
ImageNet, que esperam entradas com trés canais (Simonyan &
Zisserman, 2015).

d) Aumento de Dados (Data Augmentation): Técnicas como rotagoes,
translagdes, zoom e flips horizontais foram aplicadas para aumentar a
diversidade do conjunto de treinamento e reduzir o overfitting (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).
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3.3 Desenvolvimento dos Modelos

3.3.1 Arquitetura dos Modelos

a) Modelo ResNet50

Para o desenvolvimento do modelo de classificagdo das imagens de raio-
X do térax, inicialmente, foi escolhida a arquitetura ResNet50, uma rede neural
convolucional profunda reconhecida por sua efici€ncia em diversas tarefas de
visdo computacional (He et al., 2016).

A ResNet50 é composta por 50 camadas e utiliza conexdes residuais para
mitigar o problema do gradiente desaparecido em redes profundas, permitindo o
treinamento eficaz de modelos com muitas camadas.

Vale ressaltar que, a ResNet50, apesar do nome, tecnicamente possui
mais de 50 camadas. O numero 50 refere-se as camadas principais (convolu¢ao
e totalmente conectadas), mas a rede também inclui camadas de normalizagao
em lote (batch normalization) e ativacdo ReLU, que nao sdo contadas no nome.
Se incluirmos todas essas camadas, o numero total € maior que 50.

Inicialmente, carregamos o modelo base da ResNet50 com pesos pré-
treinados na base de dados ImageNet (Deng et al., 2009), especificando o
parametro weights='imagenet'.

Optamos por definir include top=False para excluir as camadas de
classificagdo originais, uma vez que nosso objetivo € adaptar a rede para
classificar quatro categorias especificas de doengas respiratorias.

Dessa forma, as camadas convolucionais pré-treinadas sao utilizadas
para extrair caracteristicas gerais das imagens, enquanto uma nova camada
densa personalizada € adicionada para realizar a classificagao especifica (Tan
& Le, 2019).

Para evitar o retrabalho de treinamento em camadas ja otimizadas e
aproveitar o conhecimento prévio do modelo, congelamos os pesos das
camadas convolucionais, configurando trainable=False em todas as camadas do

modelo base (Yosinski et al., 2014).
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No entanto, para permitir que o modelo se adapte melhor as
caracteristicas especificas das imagens de raio-X, descongelamos as ultimas
dez camadas convolucionais, mantendo-as treinaveis.

Essa estratégia hibrida permite que o modelo refine as caracteristicas
extraidas nas ultimas camadas, adaptando-se as peculiaridades do conjunto de
dados atual (Howard & Gugger, 2020).

b) Modelo YOLOvS8

ApOs obter resultados promissores com a arquitetura ResNet50 utilizando
o TensorFlow, decidiu-se explorar outras abordagens para avaliar a eficacia de
diferentes modelos de deep learning na classificagdo de imagens de raio-X do
térax.

Nesse contexto, optou-se por testar a rede pré-treinada YOLOVS,
conhecida por seu desempenho em tarefas de visdo computacional,
especialmente em deteccgao e classificagdo em tempo real (Jocher et al., 2023).

A YOLOvV8 (You Only Look Once version 8) € uma evolugdo das
arquiteturas YOLO anteriores, incorporando melhorias em precisio e velocidade
de processamento.

Embora seja tradicionalmente utilizada para deteccédo de objetos, a
YOLOv8 também oferece suporte para tarefas de classificagdo, tornando-a
adequada para o objetivo deste estudo (Redmon et al., 2016; Bochkovskiy, Wang
& Liao, 2020).

b.a) Sele¢cao do Modelo e Configuragao

Para equilibrar precisao e eficiéncia computacional, foi escolhido o modelo
"m" (médio) da YOLOVS8, que oferece um bom compromisso entre desempenho
e velocidade (Jocher et al., 2023).

Essa decisdo € crucial em contextos clinicos onde a rapidez na obtengao
dos resultados pode impactar diretamente o atendimento ao paciente.

b.b) Preparagao dos Dados

Foram submetidas 3.500 imagens de cada classe (COVID-19, normal,

pneumonia viral e pneumonia bacteriana), totalizando 14.000 imagens para o

treinamento do modelo.

Revista Foco | v.18 n.3 | e8110] p.01-39 |2025
14



- ]

OPEN

o/ ACCESS Andrey Alencar Quadros, Diogo Ribeiro, Otacilio Beleza

Este numero ampliado de imagens por classe visa fortalecer a capacidade
do modelo em aprender -caracteristicas discriminativas e melhorar sua
generalizacao (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

b.c) Processo de Treinamento

O treinamento do modelo YOLOvVS8 foi conduzido seguindo as diretrizes
padrao para tarefas de classificagao.

O conjunto de dados foi dividido em por¢des de treinamento, validagao e
teste, garantindo que o modelo fosse avaliado em dados nao vistos durante o
treinamento.

Hiperparametros como taxa de aprendizado, tamanho do batch e numero
de épocas foram ajustados empiricamente para otimizar o desempenho do
modelo (Wilson & Martinez, 2003).

c) Ferramentas e Frameworks Utilizados

A implementacgéo foi realizada utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO,
que fornece uma interface simplificada para treinamento e inferéncia com
modelos YOLOVS8 (Jocher et al., 2023).

A utilizacdo dessa biblioteca facilita a experimentacdo e permite
comparagdes diretas com o modelo baseado em ResNet50 desenvolvido

anteriormente.

3.3.2 Implementagao e Treinamento dos Modelos

a) Modelo ResNet50

Apos a definigao da arquitetura basica utilizando a ResNet50 pré-treinada,
procedeu-se a implementacao das camadas especificas para o problema em
questao.

A saida do modelo base (base_model.output) foi utilizada como ponto de
partida para a construcdo do novo modelo, referenciado como head_model.

Essa estratégia permite a continuidade do fluxo de dados a partir do
término das camadas convolucionais da ResNet50, cuja ultima camada possui
dimensdes de 8 x 8 x 2048 (He et al., 2016).

b) Reducao da Dimensionalidade e Construgao das Camadas Densas
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Para reduzir a dimensionalidade da saida das camadas convolucionais e
preparar os dados para as camadas totalmente conectadas, aplicou-se uma
camada de pooling global, especificamente o AveragePooling2D (Boureau,
Ponce & LeCun, 2010).

Em seguida, adicionou-se uma camada Flatten para converter a saida
bidimensional em um vetor unidimensional, permitindo a conexao com as
camadas densas subsequentes (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

As camadas densas foram estruturadas com neurdnios e funcbdes de
ativacdo adequadas, incluindo camadas de dropout para prevenir overfitting
(Srivastava et al., 2014).

c) Construcao e Compilacao do Modelo Final

O modelo final foi construido integrando as camadas definidas com o
modelo base da ResNet50.

A funcdo Model da biblioteca Keras foi utilizada para especificar as
entradas e saidas do modelo (Chollet, 2015).

Para compilar o modelo, foram definidos parametros como funcédo de
perda, otimizador e métricas de avaliagdo apropriadas (Murphy, 2012; Tieleman
& Hinton, 2012).

d) Processo de Treinamento

O treinamento foi realizado utilizando o método fit_generator, com ajustes
nos hiperparametros e utilizagdo de callbacks como ModelCheckpoint para
salvar o melhor modelo (Keras Documentation, 2023).

Durante o treinamento, observou-se a redugédo gradual da funcdo de
perda e o aumento da acuracia, indicando que o modelo estava aprendendo a
partir dos dados de treinamento (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

e) Modelo YOLOvS8

O treinamento do modelo YOLOvVS8 foi conduzido seguindo as diretrizes
padrdo para tarefas de classificagédo, utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO
(Jocher et al., 2023).

O modelo foi treinado por 100 épocas, e os hiperparametros foram

ajustados para otimizar o desempenho.
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Graficos de perda e precisdo foram gerados para monitorar o progresso

do treinamento.

3.4 Métricas de Avaliagao

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos foram:

a) Acuracia: Proporcao de predigdes corretas sobre o total de predigbes
realizadas.

b) Precisao: Propor¢ao de verdadeiros positivos sobre o total de predicdes
positivas.

c) Sensibilidade (Recall): Proporgcao de verdadeiros positivos sobre o total
de casos positivos reais.

d) F1-Score: Média harménica entre precisdo e sensibilidade, oferecendo
um balancgo entre as duas métricas.

e) AUC-ROC: Area sob a curva ROC, avaliando a capacidade do modelo em

distinguir entre as classes.

3.5 Desenvolvimento da API e Aplicacado Web

Para possibilitar a utilizacdo pratica do modelo de machine learning
desenvolvido, foi implementada uma API utilizando a linguagem Python e o
framework FastAPI.

Além disso, foi desenvolvida uma aplicagao web frontend utilizando React

e Next.js, que serve como interface para os usuarios interagirem com o sistema.

3.5.1 Implementacéao da API

A API foi desenvolvida em Python utilizando o framework FastAPI,
conhecido por sua eficiéncia e facilidade de uso na constru¢ao de APls RESTful
(Medvedev, 2019).

A API é responsavel por gerenciar o modelo treinado e fornecer endpoints

para:
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a) Gerenciamento de Usuarios (CRUD): Permite criar, ler, atualizar e
deletar usuarios, controlando o acesso ao sistema.

b) Recebimento de Imagens e Predigcdo: Recebe imagens de raio-X do
torax enviadas pelos usuarios e utiliza o modelo de machine learning para
realizar a predigao, retornando as probabilidades associadas a cada
classe.

c) Registro de Feedback: Registra o feedback dos usuarios sobre a
predicdo realizada, permitindo identificar se a predi¢éo foi correta ou ndo
e coletando a classe correta em caso de erro.

Este feedback € armazenado no banco de dados e pode ser utilizado
posteriormente para retreinamento do modelo, promovendo aprendizado

continuo e melhoria do desempenho ao longo do tempo.

3.5.2 Desenvolvimento da Aplicagcao Web (Frontend)

A aplicagédo web frontend foi desenvolvida utilizando as tecnologias React
e Next.js, que sdo amplamente utilizadas para construir interfaces de usuario
interativas e eficientes (Dinku, 2022).

O uso de React permite a criacdo de componentes reutilizaveis e uma
experiéncia de usuario dindmica, enquanto o Next.js facilita o roteamento e a
renderizacao do lado do servidor, melhorando o desempenho da aplicagao.

As principais funcionalidades e telas da aplicagao sao:

a) Tela de Login: Permite que os usuarios acessem o sistema utilizando

suas credenciais.
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Figura 1 — Tela de Login

Seu futuro Projeto
é moldado Eigaces
Inteligentes

. . pelas acoes
que VOCé Entrar no XPredict

toma hoje.

Esqueceu sua senha?

Fonte: Os autores (2024)

b) Tela Inicial (Home): Apresenta um resumo das funcionalidades

disponiveis e informagdes gerais.

Figura 2 — Tela Inicial
gi?j«:l XPREDICT Diogo Ribeiro v
@ Predicses

Predigao de Doengas
Respiratérias

W Administrador

0 Feedbacks

& Usudrios
Bem vindo ao XPredict

Projeto
Cidades
Inteligentes

BD por Projeto Cidades Inteligentes - Eixo de Satde

Fonte: Os autores (2024)

c) Tela de Envio de Imagem: Os usuarios podem fazer upload de imagens

de raio-X do térax para serem analisadas pelo modelo.
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Figura 3 — Tela de Envio de Imagem
(f‘*‘ Gese  XPREDICT Diogo Ribei
Gk iogo Ribeiro v
@ predigses
. Predicio de Doengas
" Respiratérias Predicao de Doengas Respiratérias

& Administrador

O Feedbacks

& Usudrios

Fonte: Os autores (2024)

d) Tela de Resultados da Predigdao: Exibe o resultado da predi¢cdo
realizada pelo modelo, apresentando um grafico com as probabilidades
associadas a cada classe. Também permite que o usuario indique se a
predigéo foi correta ou ndo. Em caso negativo, é solicitado que o usuario

informe qual seria a predigao correta.

Figura 4 — Tela de Resultados da Predigcao

De acordo com a predicéo fornecida, a inteligéncia artificial demonstrou precisdo?

ﬂ

B Predicio

71%
70
60
50
4
20%
30
20
10
0% 0%
0

Covid-19 Normal Pneumonia Bacteriana Pneumonia Viral

.

Fonte: Os autores (2024)
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Para usuarios com perfil de administrador, funcionalidades adicionais

estao disponiveis:
e) Tela com Graficos de Erros e Acertos: Apresenta visualizagdes graficas
dos desempenhos do modelo, incluindo taxas de erro e acerto ao longo

do tempo.

Figura 5 — Tela com Graficos de Erros e Acertos

BN Corretas [N 'ncorretas

13
1
10 9
8
6
4 2
2 ! 0 0 0
, — ]

normal covid-19 pneumonia viral pneumonia bacteriana

Fonte: Os autores (2024)

f) Gerenciamento de Usuarios: Permite o controle de usuarios,

incluindo criagao, edicao e remogao de contas.
3.5.3 Integracao entre a APl e o Frontend

A comunicagao entre a aplicagdo web e a API é realizada através de
requisicoes HTTP, utilizando os endpoints disponibilizados pela API.

Ao submeter uma imagem, a aplicagdo web envia a imagem para o
endpoint correspondente, e a API processa a imagem utilizando o modelo
treinado, retornando as probabilidades de cada classe. Os resultados sao entao

apresentados ao usuario de forma clara e visual.
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O feedback fornecido pelos usuarios apds a predi¢ao é enviado a APl e
armazenado para analise posterior.

Esta funcionalidade é fundamental para implementar um ciclo de melhoria
continua do modelo, permitindo que dados reais de uso contribuam para o

aperfeicoamento do sistema.

3.5.4 Consideracdes de Segurancga e Privacidade

Foram implementadas medidas de seguranga para proteger os dados dos
usuarios e assegurar a privacidade das informag¢des médicas. Isso inclui:

a) Autenticacao e Autorizagao: Controle de acesso baseado em tokens de
autenticagao, garantindo que apenas usuarios autorizados possam utilizar
o sistema.

b) Criptografia de Dados: Utilizacdo de protocolos HTTPS para
comunicacgao segura entre o frontend e a API.

c) Conformidade com Regulamentagées: Adequacdo as leis e
regulamentagdes aplicaveis, como a Lei Geral de Protecdo de Dados
(LGPD) no Brasil.

3.6 Fluxo de Trabalho do Sistema

a) Cadastro e Login: O usuario se cadastra no sistema e realiza o login
através da aplicagao web.

b) Envio da Imagem: O usuario faz o upload da imagem de raio-X do térax
que deseja analisar.

c) Processamento e Predigao: A imagem é enviada para a API, que utiliza
o modelo de machine learning para realizar a predic&o.

d) Apresentagcdo dos Resultados: Os resultados sdo apresentados ao
usuario na aplicagao web, incluindo um grafico com as probabilidades de
cada classe.

e) Feedback do Usuario: O usuario indica se a predi¢ao foi correta ou nao.

Em caso de erro, informa a classe correta.
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f) Armazenamento e Analise de Dados: As informagdes sdo armazenadas
para analise posterior e possivel retreinamento do modelo.

g) Monitoramento do Desempenho: Administradores podem visualizar
graficos de erros e acertos para monitorar o desempenho do modelo e

identificar areas de melhoria.

4. Resultados

4.1 Desempenho dos Modelos

4.1.1 Resultados do Modelo ResNet50

O modelo desenvolvido apresentou um desempenho consistente e
satisfatorio ao longo do treinamento e avaliagéo.

Para ilustrar a evolugao do aprendizado e a eficacia na classificagao,
foram gerados graficos de erro (fungdo de perda) e taxa de acerto (acuracia),

bem como a matriz de confusdo para uma analise detalhada das predicoes.

Grafico 1 — Erro e Taxa de Acerto
Erro e taxa de acerto durante o treinamento

1.0 A

0.8 A

0.6
—— Taxa de acerto
—— Erro

0.4 4

Taxa de acerto e erro

0.2 A

0.0 A

Epoca
Fonte: Os autores (2024)
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Grafico de erro (funcédo de perda) e taxa de acerto (acuracia) do modelo
ResNet50 ao longo de 30 épocas de treinamento.

O Gréfico 1 demonstra a evolugéo da taxa de acerto (linha azul) e do erro
(linha laranja) ao longo de 30 épocas de treinamento.

Observa-se que a taxa de acerto aumentou rapidamente nas primeiras
épocas, atingindo aproximadamente 90% entre a 5% e a 102 época.

Esse rapido incremento indica que o modelo esta aprendendo
eficientemente as caracteristicas relevantes para a classificagdo das imagens
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Concomitantemente, o erro diminuiu de forma consistente, iniciando em
torno de 0,6 e caindo rapidamente nas primeiras 5 épocas. Apés a 102 época, o
erro estabilizou-se proximo de zero, sugerindo que o modelo alcangou uma boa
convergéncia e minimizou a fung¢ao de perda efetivamente (Kingma & Ba, 2015).

A estabilizacado das curvas de taxa de acerto e erro indica que o modelo
nao esta sofrendo de overfitting, ou seja, mantém a capacidade de generalizagao
para dados néo vistos durante o treinamento (Srivastava et al., 2014).

Esse comportamento é essencial para aplicagbes clinicas, onde a

robustez do modelo é crucial.
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Grafico 2 — Matriz de Confusao
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Fonte: Os autores (2024)

A matriz de confusio fornece uma analise detalhada do desempenho do
modelo em cada classe especifica.
As classes estao definidas da seguinte forma:
a) Classe 0: COVID-19
b) Classe 1: Normal
c) Classe 2: Pneumonia Viral
d) Classe 3: Pneumonia Bacteriana
1) Classe 0 (COVID-19):
a) Predigoes corretas: 140 (célula [0,0])
b) Classificagcdes incorretas como:
i) Classe 1 (Normal): 3 vezes (célula [0,1])
i) Classe 2 (Pneumonia Viral): 1 vez (célula [0,2])
i) Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 2 vezes (célula [0,3])
2) Classe 1 (Normal):
a) Predigoes corretas: 140 (célula [1,1])
b) Classificagdes incorretas como:
i) Classe 0 (COVID-19): 1 vez (célula [1,0])
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i) Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 4 vezes (célula [1,3])

3) Classe 2 (Pneumonia Viral):

a) Predigoes corretas: 140 (célula [2,2])

b) Classificagdes incorretas como:

i) Classe 1 (Normal): 1 vez (célula [2,1])

i) Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 7 vezes (célula [2,3])

4) Classe 3 (Pneumonia Bacteriana):

a) Predigoes corretas: 140 (célula [3,3])

b) Classificagdes incorretas como:

i) Classe 1 (Normal): 4 vezes (célula [3,1])

i) Classe 2 (Pneumonia Viral): 4 vezes (célula [3,2])

A matriz de confusao indica que o modelo ResNet50 possui uma alta taxa
de acerto para todas as classes, com 140 predi¢des corretas em cada uma delas.

As confusdes entre as classes sdo minimas, mas algumas observagdes
podem ser destacadas:

a) Confusoes entre COVID-19 e Normal: O modelo confundiu a Classe 0
(COVID-19) com a Classe 1 (Normal) em 3 ocasides, e a Classe 1 com a
Classe 0 em 1 ocasido. Isso sugere que, em alguns casos, as
caracteristicas radiograficas de pacientes com COVID-19 podem se
assemelhar a pulmdes normais, possivelmente devido a estagios iniciais
da doenca ou manifestacdes atipicas (Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).

b) Confusdes entre Pneumonia Viral e Pneumonia Bacteriana: Houve 7
casos em que a Classe 2 (Pneumonia Viral) foi confundida com a Classe
3 (Pneumonia Bacteriana), e 4 casos inversos. Isso € compreensivel,
dado que ambas as pneumonias podem apresentar sinais radioldgicos
semelhantes, como opacidades pulmonares e infiltrados (Morales et al.,
2020).

c) Confusoes entre Normal e Pneumonia Bacteriana: A Classe 1
(Normal) foi confundida com a Classe 3 (Pneumonia Bacteriana) em 4
ocasides. Essa confusdo pode indicar que algumas imagens normais
apresentavam caracteristicas atipicas ou que o modelo identificou

padrées semelhantes aos da pneumonia bacteriana.
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4.1.2 Resultados do Modelo YOLOvVS

Apods a implementagao do modelo YOLOVS8 para a tarefa de classificagéo,
foram gerados graficos que ilustram o comportamento do modelo durante o
treinamento e a validagdo, bem como a matriz de confusdo que detalha o

desempenho em cada classe.

4 .1.2.1 Graficos de Perda e Precisao

Grafico 3 — Graficos de Perda e Precisao
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Fonte: Os autores (2024)

a) Grafico superior esquerdo (train/loss):
Este grafico representa a perda de treinamento ao longo das 100 épocas.
Observa-se uma diminui¢cao constante da perda, indicando que o modelo
esta aprendendo e ajustando seus pesos de forma eficaz (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016).
b) Grafico superior direito (val/loss):
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Exibe a perda de validagdo. A perda de validagcdo também diminui
consistentemente, acompanhando a perda de treinamento, o que sugere que o
modelo esta generalizando bem para dados n&o vistos e ndo esta sofrendo de
overfitting (Srivastava et al., 2014).

c) Grafico inferior esquerdo (metrics/accuracy_top1):

Mostra a precisao top-1, indicando a proporgao de predi¢cdes corretas na
primeira tentativa.

A precisdo sobe rapidamente e estabiliza em torno de 95%, demonstrando
um alto desempenho do modelo na tarefa de classificagdo (Bochkovskiy, Wang
& Liao, 2020).

d) Grafico inferior direito (metrics/accuracy_top5):

Apresenta a precisao top-5, que reflete se a classe correta esta entre as
cinco principais predigdes.

O valor constante de 1.0 indica que a predi¢ao correta esta sempre entre
as cinco primeiras, o que € esperado dado o numero limitado de classes
(Redmon et al., 2016).

Esses graficos confirmam que o modelo YOLOv8 esta aprendendo de
forma eficiente e alcangando uma alta taxa de acertos, tanto nos dados de

treinamento quanto nos de validagéo.
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4 .1.2.2 Matriz de Confusao

Gréafico 3 — Matriz de Confuséo 2
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Fonte: Os autores (2024)

background
)

1) Classe Covid-19:

a) Predigoes corretas: 148

b) Classificagoes incorretas como Normal: 1 vez
2) Classe Normal:

a) Predig¢oes corretas: 149

b) Classificagdes incorretas como:
i) Covid-19: 1 vez

ii) Pneumonia Viral: 2 vezes

3) Classe Pneumonia Bacteriana:
a) Predigoes corretas: 146

b) Classificagcdes incorretas como:

i) Normal: 1 vez
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ii) Pneumonia Viral: 1 vez
4) Classe Pneumonia Viral:
a) Predicoes corretas: 149
b) Classificagdes incorretas como Pneumonia Bacteriana: 1 vez
A matriz de confusao indica que o modelo YOLOvVS8 possui uma alta taxa
de acerto em todas as classes, com poucos erros de classificagao.
As confusdes ocorreram principalmente entre as classes Normal e
Pneumonia Viral, e entre Pneumonia Viral e Pneumonia Bacteriana, o que é
consistente com a literatura, ja que essas condi¢dbes podem apresentar

caracteristicas radioldgicas semelhantes (Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).
4.1.3 Analise Comparativa

A comparacao dos resultados entre os modelos ResNet50 e YOLOVS esta

resumida na tabela abaixo:

Tabela 1 — Resultados Comparativos entre modelos
[Métrica  ||ResNet50|[YOLOv8|
Acuracia  ||95.2%  ||95.0% |
Precisio  ||94.8%  ||94.6% |
Sensibilidade|[95.0%  [94.8% |

|

|

IF1-Score  [[94.9%  |[94.7%
IJAUC-ROC  |0.98 [0.97
Fonte: Os autores (2024)

Ambos os modelos apresentaram desempenho semelhante, com a
ResNet50 ligeiramente superior em algumas métricas. No entanto, a diferenca
nao é estatisticamente significativa, indicando que o YOLOvV8 é uma alternativa
viavel para a classificagdo de imagens de raio-X do térax.

Além disso, o YOLOv8 demonstrou vantagens em termos de velocidade
de processamento, o que pode ser crucial em ambientes clinicos onde a rapidez

no diagndstico é essencial (Bochkovskiy, Wang & Liao, 2020).
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5. Discussao

5.1 Interpretagcédo dos Resultados

Os resultados obtidos evidenciam que a utilizagdo das arquiteturas
ResNet50 e YOLOVS preé-treinadas, combinadas com a técnica de transferéncia
de aprendizagem, é eficaz na classificacdo de imagens de raio-X do térax em
diferentes categorias de doencgas respiratorias.

A alta acuracia e as demais métricas de desempenho indicam que ambos
0s modelos sédo capazes de generalizar bem para novos dados.

A aplicagdo de técnicas de aumento de dados e o ajuste de
hiperparametros contribuiram para a melhoria do desempenho dos modelos.

Além disso, a decisédo de descongelar as ultimas camadas convolucionais
permitiu que os modelos se adaptassem as caracteristicas especificas das

imagens meédicas utilizadas.

5.2 Comparagéo com a Literatura

Os resultados estao alinhados com outros estudos na area que utilizaram
técnicas semelhantes. Por exemplo, Esteva et al. (2017) alcangaram
desempenho comparavel ao de especialistas na classificagao de cancer de pele
utilizando CNNs e transferéncia de aprendizagem.

A aplicacao do YOLOVS8 para classificacdo de imagens médicas € menos
explorada, mas este estudo demonstra seu potencial, expandindo as
possibilidades de uso de arquiteturas de detec¢cao em tarefas de classificacao
(Chen et al., 2022).

5.3 Implicagdes Clinicas
A implementagédo de modelos automatizados de classificagao de imagens

de raio-X tem o potencial de auxiliar profissionais de saude, especialmente em

ambientes com recursos limitados, como a UPA de Ariquemes-RO.
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A integracao desses modelos ao fluxo de trabalho médico pode facilitar e
acelerar o atendimento, fornecendo suporte no diagnodstico e permitindo
decisdes mais informadas e rapidas (Haleem, Javaid & Khan, 2020).

Ao fornecer uma segunda opinido ou identificar casos que requerem
atengao imediata, os modelos podem contribuir para diagnosticos mais rapidos
e precisos, impactando positivamente no tratamento dos pacientes.

Além disso, a rapidez de processamento do YOLOvVS8 é particularmente
benéfica em unidades de pronto atendimento, onde a agilidade é crucial.

A aplicacdo desses modelos ndo se limita a UPA de Ariguemes-RO e
pode ser estendida para outras unidades de saude, ampliando o alcance e o

impacto positivo na saude publica.

5.4 Limitagdes do Estudo

Algumas limitacbes devem ser consideradas:

a) Tamanho Amostral: Embora o conjunto de dados tenha sido balanceado,
0 numero de imagens pode ser limitado em comparagcdo com bases de
dados maiores.

b) Generalizagdao: Os modelos foram treinados com imagens de fontes
especificas; portanto, sua aplicacdo em diferentes contextos clinicos
requer validacao adicional.

c) Variabilidade dos Dados: Diferencas nos equipamentos de raio-X € nos
protocolos de captura podem afetar o desempenho dos modelos em

outros ambientes.

5.5 Perspectivas Futuras

Futuras pesquisas podem explorar:

a) Expansao do Conjunto de Dados: Incorporar mais imagens de
diferentes fontes para melhorar a robustez dos modelos.

b) Técnicas de Interpretabilidade: Desenvolver métodos para tornar as

decisdes dos modelos mais transparentes aos profissionais de saude.
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c) Integragao Clinica: Avaliar a implementagcédo pratica dos modelos em
ambientes clinicos reais, incluindo estudos de usabilidade e impacto no
fluxo de trabalho.

d) Hibridizagcao de Modelos: Combinar as vantagens da ResNet50 e da
YOLOV8 para desenvolver um modelo que equilibre alta precisdo e

velocidade.

6. Conclusao

Este estudo demonstrou o desenvolvimento bem-sucedido de modelos de
machine learning capazes de classificar imagens de raio-X do térax em quatro
categorias de doencas respiratérias, utilizando as arquiteturas ResNet50 e
YOLOVS e a técnica de transferéncia de aprendizagem.

Os resultados indicam alto desempenho dos modelos, com potencial para
auxiliar profissionais de saude no diagndstico e tratamento de doengas
pulmonares.

A importancia do contexto clinico é fundamental. Na UPA de Ariquemes-
RO, a integracdo desses modelos pode facilitar e acelerar o atendimento,
proporcionando suporte adicional aos médicos na tomada de decisao.

A utilizacao de tais ferramentas pode melhorar a eficiéncia dos servigos
de saude, reduzindo o tempo de espera e aumentando a precisdao dos
diagndsticos.

A aplicagao nao se restringe a uma unica unidade de saude; os modelos
desenvolvidos podem ser estendidos para outras UPAs e hospitais, contribuindo
para a melhoria geral do atendimento em saude.

A integracdo com as equipes médicas € essencial para garantir que a
tecnologia seja utilizada de forma eficaz e ética, respeitando as necessidades e
particularidades de cada ambiente clinico.

A continuidade das pesquisas é essencial para validar e aprimorar os
modelos, bem como para explorar sua aplicabilidade em diferentes contextos

clinicos.
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Investimentos em estudos que considerem a diversidade de
equipamentos, protocolos e populagdes atendidas contribuirdo para o
desenvolvimento de solu¢cbes mais robustas e adaptaveis, potencializando o

impacto positivo na saude publica.
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RESUMO

Este estudo investigou os atendimentos na Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de
Ariquemes, com o objetivo de analisar e compreender a demanda e 0s servigos
prestados. Utilizando graficos e mapas de calor, o artigo classificou a distribuicido dos
atendimentos por fluxo, idade dos pacientes, dias da semana, meses e bairros. A analise
identificou e interpretou padrdes significativos e tendéncias sazonais que puderam
influenciar a alocacao de recursos, o planejamento de politicas publicas e a gestao da
UPA. Ao aplicar um planejamento estratégico baseado em dados, os resultados
destacaram a importancia de melhorar a eficiéncia e a qualidade dos servigcos de saude
na regiao. Este estudo forneceu uma ferramenta essencial para que gestores de saude,
formuladores de politicas e pesquisadores aplicassem conhecimentos e estratégias
para otimizar o atendimento nas unidades de saude.

Palavras-chave: Atendimento médico; planejamento estratégico; saude publica;
analise de dados.
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ABSTRACT

This study investigated the services provided at the Emergency Care Unit (UPA) in
Ariquemes, aiming to analyze and understand the demand and the services rendered.
Using charts and heat maps, the article classified the distribution of services by flow,
patient age, days of the week, months, and neighborhoods. The analysis identified and
interpreted significant patterns and seasonal trends that could influence resource
allocation, public policy planning, and UPA management. By applying data-driven
strategic planning, the results highlighted the importance of improving the efficiency and
quality of health services in the region. This study provided an essential tool for health
managers, policymakers, and researchers to apply knowledge and strategies to optimize
care in health units.

Keywords: Medical attendance; strategic planning; public health; data analysis.

RESUMEN

Este estudio investigo los servicios prestados en la Unidad de Atencion de Emergencias
(UPA) en Ariquemes, con el objetivo de analizar y comprender la demanda y los
servicios brindados. Utilizando graficos y mapas de calor, el articulo clasifico la
distribucion de los servicios por flujo, edad de los pacientes, dias de la semana, meses
y barrios. El analisis identifico e interpreté patrones significativos y tendencias
estacionales que pudieron influir en la asignacion de recursos, la planificacion de
politicas publicas y la gestion de la UPA. Al aplicar una planificacion estratégica basada
en datos, los resultados destacaron la importancia de mejorar la eficiencia y la calidad
de los servicios de salud en la region. Este estudio proporcioné una herramienta esencial
para que los gestores de salud, los responsables de la formulacién de politicas y los
investigadores apliquen conocimientos y estrategias para optimizar la atencién en las
unidades de salud.

Palabras clave: Atencion médica; planificacion estratégica; salud publica; analisis de
datos.

1. Introdugao

Ariquemes, situada no coragdo do Vale do Jamari, € uma das cidades
mais importantes do estado de Ronddénia. Fundada em 21 de novembro de 1977,
o municipio foi nomeado em homenagem a extinta tribo indigena Arikeme, que
originalmente habitava a regido. Essa homenagem reflete a rica heranga cultural
e historica da area, profundamente enraizada nas tradigdes e na trajetoria dos
povos indigenas locais (Wikipédia, 2024).

A cidade de Ariquemes desempenha um papel crucial no
desenvolvimento econdmico de Rondbnia. Sua histéria estda marcada pela
exploragdo de seringais durante o ciclo da borracha no inicio do século XX,

atraindo muitos migrantes em busca de oportunidades de extragéo de latex e
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outras especiarias nativas. A construgao da linha telegrafica de Cuiaba a Santo
Antonio do Rio Madeira, chefiada pelo Marechal Candido Rondon em 1909, foi
um marco significativo na ocupacéo efetiva da regido, estabelecendo as bases
para o desenvolvimento futuro (Portal Amazénia, 2024; Prefeituras.Info, 2024).

Durante a década de 1970, a descoberta de cassiterita trouxe uma nova
onda de migragao e crescimento econémico para Ariquemes. A abertura da BR-
364 e os projetos de assentamento coordenados pelo INCRA impulsionaram o
crescimento populacional, exigindo um planejamento urbano cuidadoso e
resultando na constru¢ao da Nova Ariquemes, que solidificou a infraestrutura da
cidade (Noar Portal, 2024; Prefeituras.Info, 2024).

A UPA-24h de Ariquemes, classificada como de porte Il, € uma peca
fundamental na infraestrutura de saude da cidade, com capacidade para atender
cerca de 250 pacientes por dia. A unidade serve como um elo mediador entre as
Unidades Basicas de Saude (UBS) e os hospitais, proporcionando atendimento
intermediario para casos que necessitam de atencdo meédica urgente, como
problemas de presséao, febre alta e suturas. Este servigo é vital para desafogar
o pronto-socorro e melhorar o acesso dos pacientes aos servigos de urgéncia no
Sistema Unico de Saude (SUS) (Wikipédia, 2024; Prefeituras.Info, 2024).

A construcédo da UPA envolveu um investimento de mais de trés milhdes
de reais, com dois milhdes provenientes do Ministério da Saude e o restante
financiado pelos cofres publicos municipais e emendas parlamentares.
Aproximadamente um milhdo e meio de reais foram destinados a concluséo da
obra e a aquisicao de equipamentos e mobiliario (Noar Portal, 2024).

O objetivo deste artigo € analisar e compreender os atendimentos
realizados na UPA de Ariquemes, fornecendo uma visao detalhada sobre a
demanda e os servigos prestados. Através de graficos e mapas de calor, o
estudo examina a distribuicdo dos atendimentos por fluxo, idade dos pacientes,
dias da semana, meses e bairros, identificando padrbes criticos e tendéncias
sazonais. Essas informacdes sdo essenciais para a alocacao eficaz de recursos,
o planejamento de politicas publicas e a gestdo operacional da UPA, visando

melhorar a eficiéncia e a qualidade dos servigos de saude na regiao.
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2. Metodologia e Ferramentas

As fontes de dados utilizadas para a analise foram obtidas a partir do
banco de dados do Pronto Saude (Sistema que esta em operagao dentro da UPA
Ariquemes). Esses relatorios incluiram informag¢des detalhadas sobre a
quantidade de atendimentos por fluxo, distribuicdo das idades dos pacientes,
quantidade de atendimentos por dia da semana, por més e por bairro. Os
graficos e mapas de calor foram as principais ferramentas visuais utilizadas para
ilustrar e analisar essas informacoes.

Os gréficos construidos foram:

Quantidade de Atendimentos por Fluxo

Distribuicao das Idades dos Pacientes

Quantidade de Atendimentos por Dia da Semana

Quantidade de atendimentos por Médico

1
2
3
4
5. Quantidade de atendimentos por Enfermeiro
6. Média de tempo de atendimento por Médico

7. Distribuicao de atendimento médicos por Grupo de Hora
8. Quantidade de Atendimentos por Més

9. Mapa de Calor Tabular de Atendimentos por Bairro

1

0. Mapa de Calor referente a quantidade de atendimentos por Bairro
2.1 Processo de Coleta e Analise

O processo de coleta e analise dos dados seguiu as etapas abaixo
visando garantir a precisdo e a relevancia dos resultados apresentados. As
etapas foram:

1. Coleta de Dados: Os dados foram coletados diretamente do Banco de
Dados SQL Server do Pronto Saude, compreendendo o periodo do
recorte do artigo de 8 meses, a saber, iniciando pelo més de outubro de
2023 e finalizando no més de maio de 2024, dados esses, especificos e
exclusivos da UPA de Ariquemes, que incluiam informagdes sobre os
atendimentos realizados. Esses relatérios foram organizados e

categorizados para facilitar a analise subsequente.
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2. Organizagao dos Dados: Apos a coleta, os dados foram organizados em
categorias especificas, como tipos de atendimento, idade dos pacientes,
dias da semana, meses e bairros. Foi gerado um arquivo .CSV com os
dados. Essa organizagao permitiu uma analise mais estruturada e a
identificacdo de padrbes e tendéncias. Também foi gerado uma camada
de apresentacao (Front-end) em Python.

3. Analise Quantitativa: Utilizando ferramentas de andlise estatistica com
a linguagem de programacdo Python, os dados foram analisados
quantitativamente para identificar padrbes significativos. Os graficos e
mapas de calor foram criados e plotados dentro do Streamlit, para facilitar
a visualizacdo e compartilhamento via web dos scripts de dados de
maneira clara e compreensivel.

4. Interpretacao dos Resultados: Os resultados obtidos a partir da analise
quantitativa foram interpretados a luz do contexto da cidade de
Ariquemes. Isso incluiu a consideracédo de fatores como a evolugéo da
populacdo, mudancgas sazonais e eventos especificos que poderiam ter
influenciado os dados.

5. Revisao e Validagao: Os dados e as interpretagdes foram revisados e
validados para garantir a precisdo e a consisténcia das conclusdes
apresentadas.

O objetivo final da analise foi fornecer uma visdo detalhada e baseados
em dados que possam ser utilizados para melhorar a gestao e a eficiéncia dos
servigos de saude na UPA de Ariquemes, contribuindo para um planejamento

estratégico mais eficaz e a implementacao de politicas publicas informadas.

3. Resultados e Discussao

Baseado nas informagdes analisadas e coletadas de acordo com a

metodologia anterior, foi possivel fazer as seguintes analises:
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3.1 Quantidade de Atendimentos por Fluxo

Figura 1 — Quantidade de atendimentos por Fluxo

Fonte: Os autores (2024)

A analise dos atendimentos realizados na Unidade de Pronto Atendimento
(UPA) de Ariquemes revela dados sobre a distribuicdo dos atendimentos entre
acolhimento, consulta médica e procedimentos. A imagem anterior ilustra a
quantidade de atendimentos categorizados por esses trés fluxos.

1. Acolhimento:

o O acolhimento registra a maior quantidade de atendimentos,
totalizando 271.080.

o Isso reflete a fungdo crucial do acolhimento na triagem inicial e na
classificagado dos pacientes antes que eles sejam encaminhados para
consultas médicas ou procedimentos mais especificos.

o A alta quantidade de acolhimentos sugere uma demanda continua por
servigos de triagem, destacando a importancia de uma equipe maior,
bem treinada e eficiente nesta area para garantir o cuidado adequado
dos pacientes logo ao chegarem a UPA.

2. Consulta Médica:

o As consultas médicas somam 88.917 atendimentos, a segunda maior
categoria.

o Esse numero indica uma significativa necessidade de atendimento
médico para diagndésticos e tratamentos mais detalhados, além do

cuidado continuo que os pacientes exigem apos o acolhimento inicial.
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o A elevada quantidade de consultas médicas ressalta a necessidade de
uma equipe medica bem preparada e de recursos adequados para
atender a demanda, garantindo diagndsticos precisos e tratamentos
eficazes.

3. Procedimentos:

o Os procedimentos totalizam 49.863 atendimentos, sendo a categoria
com menor numero.

o Embora menos frequente que o acolhimento e as consultas médicas,
os procedimentos sdo essenciais para tratar condigdes que exigem
intervengdes especificas, como suturas, curativos e outros tratamentos
invasivos menores.

o A menor quantidade de procedimentos em comparagao com 0s outros
fluxos pode indicar que muitos pacientes sdo tratados com sucesso
durante a consulta médica ou que a triagem inicial efetivamente filtra

0S casos que necessitam de procedimentos.

3.1.1 Discussao sobre as implicagoes

A distribuicdo dos atendimentos por fluxo na UPA de Ariquemes tem varias
implicagdes importantes para a gestao da unidade:

« Recursos Humanos e Capacitagao: A alta demanda por acolhimento e
consultas médicas destaca a necessidade de investir em treinamento
continuo para a equipe de triagem e médicos. Profissionais bem treinados
sao essenciais para lidar com grandes volumes de pacientes de maneira
eficiente e segura.

o Infraestrutura e Equipamentos: A quantidade de atendimentos em
todas as categorias exige uma infraestrutura robusta e bem equipada. E
crucial que a UPA mantenha seus equipamentos médicos e instalagcdes
em condicles ideais para suportar a alta demanda, especialmente em
periodos de pico.

o Planejamento e Alocagdo de Recursos: Os dados indicam a

necessidade de um planejamento estratégico na alocacdo de recursos,
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garantindo que todas as areas — acolhimento, consultas médicas e
procedimentos — estejam adequadamente atendidas. A gestao deve focar
na distribui¢cao eficiente de recursos humanos, equipamentos e materiais

meédicos.

3.2 Distribuicdo das Idades dos Pacientes

Figura 2 — Distribuicdo das Idades dos pacientes

Fonte: Os autores (2024)

A analise da distribuicdo das idades dos pacientes atendidos na Unidade
de Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes € importante para entender melhor
os padrdes demograficos de saude da populagao local.

1. Faixa etaria de 0 a 19 anos:

o Esta faixa etaria apresenta 54.116 atendimentos.

o O numero de atendimentos nesta faixa pode ser atribuido a fatores
como alta incidéncia de doencas infecciosas, acidentes e outros
problemas de saude comuns em criancas e adolescentes.

2. Faixa etaria de 20 a 39 anos:

o Esta é a faixa etaria com o maior numero de atendimentos, totalizando
aproximadamente 157.798.

o Esta alta demanda pode estar relacionada ao fato de que pessoas
nessa faixa etaria sdo geralmente mais ativas e expostas a riscos
ocupacionais e acidentes.

3. Faixa etaria de 40 a 59 anos:
o Com cerca de 126.365 atendimentos, esta faixa etaria também

apresenta uma demanda consideravel.
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o Problemas de saude crénicos, como hipertensao, diabetes e doengas
cardiacas, sao mais prevalentes nesta faixa etaria, o que explica o alto
numero de atendimentos.

4. Faixa etaria de 60 a 79 anos:

o Aproximadamente 61.371 atendimentos foram registrados nesta faixa
etaria.

o Aumento da incidéncia de doengas cronicas justifica o numero
significativo de atendimentos nesta faixa etaria.

o Implicagdes: E importante que a UPA ofereca suporte geriatrico e tenha
especialistas em saude do idoso para atender adequadamente essa
populagao.

5. Faixa etaria de 80 a 100 anos:

o Esta faixa etaria tem o menor numero de atendimentos, com cerca de
10.000.

o A menor quantidade de atendimentos pode ser explicada pela menor
proporg¢ao desta populagao e pelo fato de que muitos podem estar em

cuidados prolongados ou domiciliados.

3.3 Quantidade de Atendimentos por Dia da Semana

Figura 3 — Quantidade de Atendimentos por Dia da Semana

L

Fonte: Os autores (2024)
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A analise da quantidade de atendimentos por dia da semana na Unidade de
Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes fornece uma visdo dos padrdes de
demanda ao longo da semana. A imagem em anexo ilustra essa distribuigao.

1. Segunda-feira:

o A segunda-feira registra o maior numero de atendimentos, totalizando
65.169.

o A alta demanda no inicio da semana pode ser atribuida ao acumulo de
problemas de saude ocorridos durante o fim de semana, quando muitos
pacientes optam por esperar até o inicio da semana para buscar
atendimento.

o Implicagdes: E crucial que a UPA esteja bem preparada com recursos
humanos e materiais adicionais para lidar com o0 aumento da demanda
nas segundas-feiras.

2. Terca-feira:

o Com 64.922 atendimentos, a terca-feira apresenta uma demanda
quase tao alta quanto a de segunda-feira.

o Isso sugere que o fluxo elevado de pacientes continua apds o pico
inicial de segunda-feira.

3. Quarta-feira:

o A quarta-feira registra 61.562 atendimentos, mostrando uma ligeira
queda em relacéo aos primeiros dias da semana, mas ainda mantendo
um volume significativo.

4. Quinta-feira:

o Com 60.342 atendimentos, a quinta-feira apresenta uma leve
diminuicdo na demanda.

5. Sexta-feira:

o A sexta-feira conta com 60.232 atendimentos, um pequeno aumento
em relagéo a quinta-feira.

6. Sabado:

o O sabado registra uma queda significativa com 50.502 atendimentos.

o Menos pessoas procuram atendimento no fim de semana,
possivelmente devido ao acesso limitado a outros servigos de saude.

7. Domingo:
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o O domingo tem a menor quantidade de atendimentos, com 47.131
casos.

o A baixa procura pode ser devido a preferéncia dos pacientes em
esperar até o inicio da semana para buscar atendimento, exceto em
casos de emergéncia.

8. Feriados:

o Foiobservado dados semelhantes ao domingo, devido a baixa procura,
pode ser devido a preferéncia dos pacientes em esperar até o proximo
dia util da semana para buscar atendimento, exceto em casos de

emergéncia.

3.3.1 Discussao sobre as implicagoes

Os padrbes de atendimento por dia da semana na UPA de Ariquemes tém

algumas implicagbes importantes para a gestao da unidade:

« Planejamento de Recursos Humanos: A alta demanda no inicio da
semana requer uma alocagao estratégica de pessoal, garantindo que a
equipe esteja bem preparada para lidar com o aumento de atendimentos
nas segundas e tercas-feiras.

o Gestao de Estoque e Equipamentos: A UPA precisa assegurar que o
estoque de medicamentos e equipamentos médicos seja adequado para
suportar a alta demanda no inicio da semana e permanecer suficiente ao
longo dos dias subsequentes.

o Capacitagcao e Treinamento Continuos: A formacao continua da equipe
€ essencial para manter a eficiéncia e a qualidade do atendimento,
especialmente durante os periodos de pico.

o Estratégias de Prevencao e Educacdao em Saude: Implementar
campanhas de prevencao e educagao para orientar a populacido sobre a
melhor forma de utilizar os servigos de saude pode ajudar a distribuir

melhor a demanda ao longo da semana.
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3.4 Quantidade de Atendimentos por Médico

Figura 4 — Quantidade de atendimentos por Médico

Quantidade de atendimentos por médico
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Fonte: Os autores (2024)

A Figura 4 revela uma distribuicdo variada do numero de atendimentos
entre os profissionais de saude. Para respeitar os principios da Lei Geral de

Protecédo de Dados (LGPD), os nomes dos médicos foram ocultados.

1. Distribuicao dos Atendimentos:

o Observa-se que o médico com o maior numero de atendimentos
realizou 9.869 atendimentos, seguido por outro médico com 9.352
atendimentos.

o Outros médicos apresentaram uma variagdo consideravel, com
atendimentos que vao desde 6.500 até menos de 20 atendimentos.

o Essa disparidade na quantidade de atendimentos pode ser influenciada
por diversos fatores, como por exemplo, convocagao em carater
especial, apenas para sanar a falta de algum profissional, entre outros.

2. Analise dos Dados:
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o Médicos que atendem um numero significativamente maior de
pacientes podem estar sob maior pressdo, o que pode impactar a
qualidade do atendimento e o bem-estar do proprio profissional.

3. Implicagoes para a Gestao da Unidade:

o Distribuicao de Trabalho: A gestdo da UPA deve avaliar a distribuigdo
de pacientes entre os médicos para garantir uma carga de trabalho
equilibrada. Médicos sobrecarregados podem comprometer a
qualidade do atendimento e a saude ocupacional.

o Recursos Humanos: Investir em mais contratagbes ou ajustar os
horarios de trabalho pode ser necessario para equilibrar a carga de

atendimento entre os médicos.

3.4.1 Importéncia de respeitar a LGPD

A Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD) estabelece diretrizes para o
tratamento de dados pessoais, visando proteger a privacidade e os direitos dos
individuos. Respeitar a LGPD é fundamental ndo apenas para cumprir a
legislagcdo, mas também para assegurar a confianga dos profissionais de saude

e dos pacientes no sistema de saude.

"A Lei Geral de Protecédo de Dados (LGPD), Lei n® 13.709/2018, dispde
sobre o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios digitais, por
pessoa natural ou por pessoa juridica de direito publico ou privado, com
o0 objetivo de proteger os direitos fundamentais de liberdade e de
privacidade e o livre desenvolvimento da personalidade da pessoa
natural" (Brasil, 2018).

Garantir que os dados dos médicos sejam tratados com confidencialidade
€ seguranga € essencial para criar um ambiente de trabalho onde os

profissionais se sintam protegidos e respeitados.
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3.5 Quantidade de Atendimentos por Enfermeiro

Figura 5 — Quantidade de atendimentos por Enfermeiro
Quantidade de atendimentos por enfermeiro

i
¥

Fonte: Os autores (2024)

Semelhantemente a Figura 4 onde o nome dos médicos fora ocultado, o

mesmo acontece com os nomes dos enfermeiros.

1. Distribuigdo dos Atendimentos:

o Observa-se que o enfermeiro com o maior numero de atendimentos
realizou 45.461 atendimentos, seguido por outro enfermeiro com
30.796 atendimentos.

o OQOutros enfermeiros apresentaram uma variagdo consideravel, com
atendimentos que vao desde 27.465 até menos de 20 atendimentos.

o Essa disparidade na quantidade de atendimentos pode ser influenciada
por diversos fatores, como disponibilidade de horarios e convocacdo em
carater especial, apenas para sanar a falta de algum profissional, entre
outros.

2. Andlise dos Dados:
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o A anadlise dos dados sem a identificagao individual dos enfermeiros
permite uma visdo geral da carga de trabalho distribuida entre os
profissionais de saude.

o Enfermeiros que atendem um numero significativamente maior de
pacientes podem estar sob maior pressdo, o que pode impactar a
qualidade do atendimento e o bem-estar do proprio profissional.

3. Implicagoes para a Gestao da Unidade:

o Distribuicao de Trabalho: A gestdo da UPA deve avaliar a distribuigao
de pacientes entre os enfermeiros para garantir uma carga de trabalho
equilibrada. Enfermeiros sobrecarregados podem comprometer a
qualidade do atendimento e a saude ocupacional.

o Recursos Humanos: Investir em mais contratagdes ou ajustar os
horarios de trabalho pode ser necessario para equilibrar a carga de

atendimento entre os enfermeiros.

3.5 Média de Tempo de Atendimento por Médico

Figura 6 — Média de tempo de atendimento por médico
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Fonte: Os autores (2024)
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A Figura 6 ilustra a distribuicdo de tempo médio de atendimento entre
meédico e paciente, onde, para respeitar os principios da Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD), os nomes dos médicos foram ocultados.

1. Distribuicao do Tempo de Atendimento:

o O tempo médio de atendimento varia significativamente entre os

médicos, com tempos que vao desde 8 minutos até 17 minutos por

paciente.
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o Essa variagao pode ser influenciada por fatores como a complexidade
dos casos atendidos, a experiéncia e especializacdo dos médicos, e a
eficiéncia individual no atendimento.

2. Andlise dos Dados:

o Meédicos com tempos médios de atendimento mais curtos podem ser
mais eficientes em gerenciar casos menos complexos ou ter uma
abordagem mais direta e rapida no atendimento.

3. Implicagoes para a Gestao da Unidade:

o Distribuicao de Trabalho: A gestdo deve considerar a redistribuicdo
de pacientes para equilibrar a carga de trabalho entre médicos e
otimizar o tempo de atendimento sem comprometer a qualidade.

o Monitoramento e Avaliagao: Estabelecer sistemas de monitoramento
e avaliacdo continua pode identificar médicos que necessitam de
suporte adicional e aqueles cujas praticas podem ser consideradas
como boas praticas para o resto da equipe, até mesmo referente a

utilizagao do Pronto Saude.

3.6 Distribuicdo de Atendimentos Médicos por Grupo de Hora

Figura 7 — Distribuicdo de atendimentos médicos por grupo de Hora
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Fonte: Os autores (2024)

A Figura 7 ilustra a distribui¢ao dos horarios de atendimento da UPA. Vale
salientar que essa informacao foi de suma importancia até mesmo para a equipe
de desenvolvimento do Pronto Saude, uma vez que a UPA ndo dorme, é
necessario encontrar os melhores horarios para realizar as atualizagdes do

sistema. O Pronto Saude é o sistema vital da unidade, entdo cada minuto que
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passa fora do ar acarreta uma cascata de problemas, assim, o quanto menos
tempo as atualizagdes demorarem, melhor sera para a unidade como um todo.

Muitas atualizagdes foram executadas de sabado para domingo, das 05h

as 06h devido ao baixo fluxo de pessoas na unidade, o que gerou baixo impacto
de performance na unidade.
1. Distribuicdao dos Atendimentos:

o O periodo entre 00h e 02h registra cerca de 5.311 atendimentos.

o Ha uma diminuicdo significativa nos atendimentos durante a
madrugada, entre 02h e 06h.

o O numero de atendimentos aumenta novamente a partir das 06h,
alcangando um segundo pico entre 10h e 12h, com aproximadamente
11.170 atendimentos.

o Os periodos da tarde e inicio da noite (14h as 22h) mostram um fluxo
consistente de atendimentos, com o maior pico entre 18h e 20h.

o O numero de atendimentos diminui novamente apés as 22h.

2. Andlise dos Dados:

o A alta demanda entre 22h e 24h pode ser atribuida a emergéncias que
ocorrem tarde da noite e ao fato de que muitos pacientes procuram a
UPA fora do horario comercial.

o A reducdo nos atendimentos durante a madrugada pode estar
relacionada ao menor numero de emergéncias e ao comportamento de
busca por atendimento, onde muitos pacientes preferem esperar até o
amanhecer para procurar ajuda medica.

o O aumento a partir das 06h e o pico entre 10h e 12h podem indicar um
fluxo de pacientes que procuram atendimento logo apds a abertura de
outros servigos ou que foram encaminhados de outros locais.

o O fluxo constante durante a tarde e inicio da noite sugere uma
demanda estavel durante o horario comercial e um aumento no inicio
da noite, possivelmente devido a emergéncias e consultas pos-
trabalho.

3. Implicagoes para a Gestao da Unidade:
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o Alocagcao de Recursos Humanos: A UPA deve garantir que haja
pessoal suficiente durante os picos de atendimento, especialmente
entre 10h-12h e 18h-20h.

o Gestao de Turnos: A administracdo deve planejar turnos de trabalho
com mais profissionais para durante os periodos de alta demanda e um
descanso adequado para a equipe durante os periodos de menor
movimento.

o Monitoramento Continuo: Estabelecer um sistema de monitoramento
em tempo real para ajustar rapidamente a alocagdo de recursos

conforme a demanda flutua.

3.7 Quantidade de Atendimentos por Més

Figura 8 — Quantidade de atendimentos por Més

Quantidade de atendimentos por més

Fonte: Os autores (2024)

A Figura 8 demonstra a quantidade de atendimento nos ultimos 8 meses,
destaque para os avangos nos atendimentos para o més de abril de 2024.
1. Distribuicdao dos Atendimentos:
o Outubro de 2023 registra cerca de 40.000 atendimentos, marcando o
inicio do periodo analisado.
o Novembro de 2023 mostra um aumento, com aproximadamente 47.000

atendimentos, indicando um crescimento na demanda.
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o Dezembro de 2023 mantém uma alta demanda com cerca de 50.000
atendimentos, possivelmente devido as festividades de fim de ano e o
aumento de acidentes e emergéncias.

o Janeiro de 2024 segue com uma demanda semelhante, com cerca de
55.000 atendimentos, refletindo a continuidade da alta demanda pés-
festividades.

o Fevereiro de 2024 e margo de 2024 apresentam uma ligeira diminuigao,
mas ainda mantém uma alta demanda com aproximadamente 54.000
atendimentos cada.

o Abril de 2024 atinge o pico mais alto do periodo analisado, com cerca
de 63.000 atendimentos, possivelmente devido a sazonalidade e ao
aumento do quadro infeccioso viral e novos casos de COVID-19.

o Maio de 2024 registra uma leve queda, com aproximadamente 53.000
atendimentos, ainda indicando uma alta demanda continua.

2. Andlise dos Dados:

o A variagado na quantidade de atendimentos ao longo dos meses pode
ser influenciada por fatores sazonais, eventos locais, epidemias
sazonais (como gripes e resfriados) e mudangas no comportamento da
populacao.

o A alta demanda nos meses de dezembro e janeiro pode ser atribuida
as festividades de fim de ano e o aumento de emergéncias.

o O pico em abril pode estar relacionado a eventos especificos, como
epidemias sazonais, COVID-19 ou campanhas de saude publica.

3. Implicagcoes para a Gestao da Unidade:

o Planejamento de Recursos: A UPA deve planejar a alocagao de
recursos humanos e materiais com antecedéncia para lidar com os
picos de demanda, especialmente em dezembro, janeiro e abril.

o Monitoramento Continuo: E importante estabelecer um sistema de
monitoramento continuo para prever aumentos sazonais na demanda
e ajustar a alocagao de recursos de acordo.

o Campanhas de Prevengao: Implementar campanhas de prevengao e

educacdo em saude pode ajudar a reduzir a demanda durante os

Revista Foco | v.17 n.10|e6685| p.01-27 |2024
19



[ | “

@ OPEN
St ACCESS ANAIISE DE ATENDIMENTOS NA UNIDADE DE PRONTO ATENDIMENTO DE
ARIQUEMES: UM ESTUDO DETALHADO

periodos de pico, informando a populacdo sobre como evitar

emergéncias comuns durante essas épocas.

3.8 Mapa de Calor Tabular de Atendimentos por Bairro com Indicacdo de

Enfermidade

Figura 9 — Mapa de Calor tabular de atendimentos por bairro

Fonte: Os autores (2024)

A analise da relacao entre atendimentos e bairros na Unidade de Pronto
Atendimento (UPA) de Ariquemes, conforme ilustrado no mapa de calor tabular
(esse ainda sem indicagdes de enfermidade), fornece uma visao detalhada sobre
como a demanda por servigos de saude se distribui geograficamente ao longo
do tempo.

1. Distribuicao dos Atendimentos por Bairros:
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o Zona Rural: Exibe alta demanda consistente, especialmente em margo
de 2024, com mais de 2.500 atendimentos. Essa area é uma das mais
afetadas ao longo do periodo analisado.

o Setor 09: Bairro carece de novas politicas publicas e uma avaliagéao
mais aprofundada para verificar as razbes pelas quais 0s numeros de
atendimento tem aumentado. No més de maio de 2024, bateu o maior
pico de atendimentos dentre todos o0s meses e Dbairros,
aproximadamente 4250 casos.

o Setor 02 e Setor 06: Mostram variacbes moderadas, com demandas
consideraveis a serem observadas, especialmente nos ultimos meses
de 2024.

2. Andlise dos Dados:

o Impacto dos Surtos Sazonais: O surto de sindromes gripais em abril
de 2024 contribuiu significativamente para o aumento da demanda em
diversos bairros, conforme relatado pela Secretaria Municipal de Saude

(Ariquemes Agora, 2024) (https://www.ariguemesagora.com.br/).

o Eventos Locais e Festividades: Festividades locais e eventos
comunitarios podem aumentar temporariamente a demanda por
servigcos de saude em determinados bairros.

3. Implicagcoes para a Gestao da Unidade:

o Planejamento Geografico de Recursos: A UPA deve considerar a
redistribuicdo de recursos humanos e materiais para areas com maior
demanda, especialmente durante picos sazonais.

o Parcerias com Comunidades Locais: Estabelecer parcerias com
liderangas comunitarias pode ajudar a disseminar informagdes de

saude e a implementar campanhas de prevencido mais eficazes.
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3.9 Mapa de Calor Referente a Quantidade de Atendimentos por Bairro

Figura 10 — Mapa de Calor de atendimentos por bairro
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Fonte: Os autores (2024)

Similar a Figura 9, porém de maneira mais organizada, funcional e
elegante, esta apresentagado dos dados mostra a quantidade de atendimentos
por bairro. Além disso, também é possivel visualizar atendimentos de pacientes
de outras cidades e até mesmo estados, que foram atendidos pela UPA de
Ariqguemes enquanto estavam em transito ou de férias.

O mapa de calor referente a quantidade de atendimentos por bairro na
Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes oferece uma visualizagao
detalhada sobre a distribuicdo geografica da demanda por servigcos de saude.

1. Distribuicao dos Atendimentos:
o Bairros com Alta Demanda: As areas com maior concentracdo de
atendimentos estdo destacadas em vermelho e laranja no mapa.
Bairros como o Setor 09, Setor 06, e areas proximas a Avenida Canaa

e Avenida Jaru mostram uma alta densidade de atendimentos.
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o Areas de Menor Demanda: Areas com menor demanda, destacadas
em verde e azul, incluem partes da Zona Rural e alguns bairros
periféricos, indicando uma menor incidéncia de atendimentos médicos.

2. Andlise dos Dados:

o Fatores Contribuintes: A alta demanda em certos bairros pode ser
atribuida a fatores como densidade populacional, acessibilidade aos
servicos de saude e a ocorréncia de surtos sazonais de doengas, como
mencionado anteriormente no surto de sindromes gripais em abril de

2024 (Ariquemes Agora, 2024) (https://www.ariquemesagora.com.br/).

3. Implicagoes para a Gestao da Unidade:

o Planejamento Geografico de Recursos: A gestdo da UPA deve
considerar a redistribuicdo de recursos para atender a alta demanda
em bairros mais afetados. Ratificar e fortalecer os atendimentos prévios
nas respectivas unidades basicas de saude (UBs). Isso pode incluir a
alocagao de mais profissionais de saude e equipamentos para essas
areas.

o Intervengdes Comunitarias: Desenvolver programas de intervencao
comunitaria e campanhas de prevencgao especificas para bairros com
alta demanda pode ajudar a reduzir o numero de atendimentos

emergenciais.
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Figura 11 — Mapa de Calor de atendimentos pelo estado

Fovave

Fonte: Os autores .(2024)

Figura 12 — Mapa de Cg!gr de atendimentos nivel Brasil e América do Sul
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Fonte: Os autores (2024)

Além disso é possivel verificar também todas as demais localidades do
estado de Rondébnia e do Brasil e até mesmo da América do Sul, onde a UPA de
Ariquemes foi responsavel pelo atendimento.
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4. Conclusao e Trabalhos Futuros

A analise dos dados coletados na Unidade de Pronto Atendimento (UPA)
de Ariquemes revelou pontos de atengao importantes. Primeiramente, observou-
se que os alguns bairros, como Setor 09 e Setor 06, apresentam uma alta
densidade de atendimentos, refletindo a maior concentragdo populacional e a
proximidade com a UPA. O surto de sindromes gripais em abril de 2024
destacou-se como um fator significativo que aumentou a demanda em varias
areas, sobrecarregando os servigos de saude locais.

Os dados também mostraram que a UPA atende n&o apenas os
residentes de Ariguemes, mas também pacientes de outras cidades e estados,
especialmente durante periodos de férias e transito, aumentando ainda mais a
necessidade de um planejamento eficiente. A analise temporal revelou picos de
demanda em meses especificos, como dezembro e abril, que coincidem com

eventos sazonais e culturais.

4.1 Recomendacodes

1. Planejamento de Recursos:

o Redistribuigao: Alocar mais recursos para meses e horarios onde o
fluxo é maior na unidade.

o Expansao de Infraestrutura: Aumentar a equipe de profissionais de
saude durante periodos de alta demanda, como observado em
dezembro e abril.

2. Monitoramento Continuo:

o Sistemas de Monitoramento Geografico: Implementar mecanismos
de acompanhamento para ajustar a alocagdo de recursos de acordo
com a variagao geografica da demanda.

o Previsao de Picos Sazonais: Utilizar dados historicos para prever
aumentos sazonais e preparar a UPA para lidar com essas flutuagdes,
garantindo que a demanda seja atendida de maneira eficiente.

3. Intervengoes Comunitarias:
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o Campanhas de Preveng¢ao: Desenvolver campanhas de prevencao ou
politicas publicas focadas em bairros com alta demanda, educando a
populagdo sobre a prevencao de doengas sazonais e promovendo
habitos saudaveis.

o Parcerias com Comunidades Locais: Estabelecer parcerias com
liderangas comunitarias e organizagdes locais para melhorar a
disseminacao de informacdes e aumentar a eficacia das intervengdes

de saude publica.

4.2 Proximos Passos

1. Areas de Estudo Futuro:

o Analise Longitudinal: Realizar estudos cruzando as informacdes dos
atendimentos com os setores, possibilitando ter mais exatiddo de onde
e de qual situagdo esta sendo trabalhada, por exemplo, quais os
setores com mais casos de dengue.

o Avaliacao de Intervengées: Avaliar a eficacia das campanhas de
prevencao e das parcerias comunitarias implementadas futuramente,
ajustando as estratégias conforme necessario.

2. Desenvolvimento Continuo do Sistema de Saude:

o Formagao e Capacitagao: Investir na formagdo continua dos

profissionais de saude, garantindo que estejam preparados para lidar

com as mudancgas nas necessidades de atendimento.
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