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RESUMO

Diante da necessidade de melhorar 0 acesso ao conhecimento e da criagdo de meios para o
compartilhamento e organizacdo de dados na area da salde, este trabalho propde uma
arquitetura de referéncia baseada no paradigma de conhecimento como servico, que podera ser
usada para auxiliar no diagnostico e na tomada de deciséo clinica. A arquitetura de referéncia
descrita, chamada H-KaaS, oferece, de maneira centralizada, acesso a servigos baseados em
ontologias, descoberta de conhecimento em banco de dados, aprendizagem de maquina e a
outros meios de representacdo do conhecimento e raciocinio. Para tal, descreve-se
detalhadamente o funcionamento da arquitetura, fornecendo exemplos de implementacéo,
destacando seus principais componentes e interfaces de comunicacdo. Como forma de
validacdo da pesquisa, dois estudos de caso em servigos baseados em conhecimento foram
realizados e instanciados de acordo com a arquitetura de referéncia proposta, usando diferentes
meios de representacdo e extracdo de conhecimento. Desta forma, o desenvolvimento desta
pesquisa colaborou para o surgimento de uma arquitetura de referéncia no dominio da salde,
capaz de gerenciar multiplas fontes de dados e modelos de conhecimento, facilitando e
centralizando seu acesso e contribuindo, assim, para o avango do estado da arte da informatica

em salde e de aplicacdes da inteligéncia artificial e seus sistemas baseados em conhecimento.

Palavras-chave: Conhecimento como Servico, Arquitetura de Referéncia, Informéatica em

Saude, Inteligéncia Artificial, Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados.



ABSTRACT

Facing the need to improve access to knowledge and the establishment of means for sharing
and organizing data in the health domain, this research describes a reference architecture based
on the paradigm Knowledge as a Service (KaaS), which can be used to assist in clinical
diagnosis and decision. The proposed reference architecture, called H-KaasS, offers centralized
access to services based on ontologies, knowledge discovery in databases, machine learning,
and other means of representing knowledge and reasoning. For this, a detailed description of
the architecture is presented, providing implementation examples, and highlighting its main
components and communication interfaces. In order to validate the work, two case studies in
knowledge-based services were performed, instantiating each service according to the proposed
reference architecture and using different means of knowledge representation and extraction.
Thus, the development of this research contributed to the creation of a new reference
architecture in the health domain able to manage multiple data sources and knowledge models,
facilitating its usage and sharing, thus helping to advance the state of the art of health
informatics and applications of artificial intelligence and its knowledge-based systems.

Keywords: Knowledge as a Service, Reference Architecture, Health Informatics, Artificial

Intelligence, Knowledge Discovery in Databases.
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file:///D:/Google%20Drive/Pós-Graduação/Mestrado%20em%20Informática%20-%20UFPB/Trabalho%20Final/H-KaaS%20-%20Uma%20Arquitetura%20de%20Referência%20baseada%20em%20Conhecimento%20como%20Serviço%20para%20E-Saúde%20-%20Trabalho%20Final%20-%20Renan%20Gomes%20Barreto.docx%23_Toc51014882
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file:///D:/Google%20Drive/Pós-Graduação/Mestrado%20em%20Informática%20-%20UFPB/Trabalho%20Final/H-KaaS%20-%20Uma%20Arquitetura%20de%20Referência%20baseada%20em%20Conhecimento%20como%20Serviço%20para%20E-Saúde%20-%20Trabalho%20Final%20-%20Renan%20Gomes%20Barreto.docx%23_Toc51014897
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Os avancos da tecnologia mudaram significativamente muitas areas do conhecimento,
entre elas a saude. A informatica em salde pode ser definida como o estudo da informacéo,
processos de comunicacao e sistemas aplicados na area médica (COIERA, 2015). De maneira
similar, Hersh e Hoyt (2018) definem a informéatica em salide como uma disciplina preocupada
com o gerenciamento e a manipulacdo de dados e informacdo médicas utilizando computador.
Um dos objetivos da informatica em saude € auxiliar no suporte a decisdo clinica baseada em
computador, que pode ser definido como o uso do computador para trazer conhecimento
relevante, apoiando os cuidados de salde e bem-estar do paciente (GREENES, 2011).

Segundo Sim et al. (2001), sistemas de suporte a decisdo clinica (SSDC) possuem
potencial para reduzir a quantidade de erros médicos e melhorar a qualidade e eficiéncia do
tratamento clinico oferecido. Os autores concluem que, para aumentar substancialmente a
qualidade do servigo prestado, € necessario agregar o conhecimento médico adquirido baseado
na pratica e na literatura médica em uma base de conhecimento comum, facilmente computével
e adaptavel.

A gestdo e compartilhamento do conhecimento é uma area promissora, porém ainda se
mostra ineficiente no dominio da satde. De forma geral, o conhecimento gerado através das
experiéncias dos profissionais da area ndo € repassado satisfatoriamente, ficando assim retido
em suas proprias mentes (SILVA, R., 2005). Além disso, 0 acesso a certas especialidades
médicas é distribuido de maneira heterogénea, principalmente em paises em desenvolvimento,
como o Brasil (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2013).

Com o avanco do poder de processamento e da velocidade de obtencdo de dados na
internet, muitas organizacGes especializaram-se no desenvolvimento de ferramentas, técnicas
para modelagem e estruturas dedicadas ao compartilhamento do conhecimento. A
representacdo do conhecimento, uma subarea da inteligéncia artificial, tem o objetivo de
desenvolver formas de representar, armazenar e manipular conhecimento utilizando algoritmos
para raciocinio (BRACHMAN; LEVESQUE, 2004). Nesse contexto, uma ontologia refere-se
a uma estrutura geral de conceitos representados por um vocabulario l6gico, permitindo a
execucdo de inferéncias de maneira automatica (ALMEIDA, 2013). A descoberta de

conhecimento em banco de dados (do inglés knowledge discovery in databases — KDD), area
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que integra conceitos da inteligéncia artificial e de banco de dados, pode ser definida como a
extracdo de informacéo implicita, anteriormente desconhecida, a partir de sistemas de bancos
de dados (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992).

No contexto da engenharia de software, uma arquitetura de referéncia € definida como
um modelo generalizado de diversos sistemas que compartilham uma ou mais caracteristicas
(BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003). Estas caracteristicas sdo determinadas pelo dominio
da aplicacéo e, normalmente, sdo identificadas a partir do estudo de uma série de sistemas reais.
De maneira similar, arquiteturas de referéncias podem ser definidas como uma arquitetura de
software idealizada, derivada de um estudo de dominio de aplicacdo, que inclui todas as
caracteristicas que uma classe de sistemas desse dominio possa possuir (SOMMERVILLE,
2007).

As arquiteturas orientadas a servigo (do inglés service oriented architecture — SOA) sédo
arquiteturas de software modulares em que servicos sdo fornecidos para diferentes partes da
aplicacdo (SOMMERVILLE, 2007). Desta maneira, uma aplicacdo que utiliza SOA pode ser
construida a partir da integracao de diferentes servicos internos ou externos a organizacao. Esta
abordagem permite aos desenvolvedores a resolucdo de problemas comuns a sistemas
distribuidos, como a integracdo de aplicacdes, o gerenciamento de transa¢des e implementacao
de politicas de seguranca, além da compatibilidade com sistemas legados (ALONSO, G. et al.,
2004).

A partir do modelo SOA, diversos outros paradigmas foram desenvolvidos em dominios
mais especificos como, por exemplo, o software como servico (do inglés software as a service
— SaaS), que visa oferecer aplicativos e software entregues como um servico através da internet
(ARMBRUST et al., 2010). Outros exemplos de paradigmas baseados em SOA sdo: dados
como servigo, infraestrutura como servico e conhecimento como servigo.

Nesse contexto, uma arquitetura baseada no paradigma do conhecimento como servicgo
(do inglés knowledge as a service — KaaS) visa prover, de maneira centralizada, através de
servigos bem definidos, conhecimento que normalmente é extraido de varias fontes de dados e
que pode ser mantido por diferentes organizagdes, permitindo 0 acesso ao conhecimento por
consumidores que, de outra forma, ndo seriam capazes de obter as respostas as suas requisicoes
(KRISHNASWAMY; LOKE; ZASLAVSKY, 2001; XU; ZHANG, 2005).

Pretende-se assim, com este trabalho, projetar uma arquitetura de referéncia baseada no
paradigma de conhecimento como servi¢o para o dominio da satde, que podera ser usada na

area médica, visando permitir o suporte a decisdo clinica, além da possibilidade de oferecer, de
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forma centralizada, o acesso a diferentes ontologias e a outros meios de representacdo e
processamento do conhecimento, como KDD e mineragéo de dados por meio de algoritmos de

aprendizagem de maquina.
1.2. MOTIVACAO

De acordo com Moreira, Alvarenga e Oliveira (2004), existe grande demanda para o
desenvolvimento de sistemas computacionais que lidem com recuperacao e troca de informacéo
e conhecimento. Desta forma, surgem diariamente novos instrumentos para organizacdo e
compartilhamento de conhecimento, com o objetivo de facilitar o desenvolvimento desses
sistemas.

No dominio da saude, a quantidade de dados coletados aumenta constantemente,
subsidiando o surgimento de varios avancos na medicina como, por exemplo, novos métodos
de diagnostico, novos principios quimicos e melhorias nas areas da biologia molecular e da
genética, entre outros (WECHSLER et al., 2003).

Um dos principais obstaculos para a adogdo em massa de sistemas de suporte a deciséo
clinica esta na heterogeneidade dos sistemas de informacdo em salde, resultando na falta de
padronizacdo do acesso ao conhecimento e no consequente aumento dos custos para o
compartilhamento do conhecimento entre organiza¢bes (KAWAMOTO, 2012). Atualmente,
embora existam uma grande quantidade de padrdes sendo propostos, ndo existe um modelo
padrdo de dados clinicos que seja aceito e utilizado universalmente, o que implica a limitacdo
das trocas de conhecimento entre organizacdes de salde — que, geralmente, restringem o acesso
aos dados a poucos parceiros especificos (SACHDEVA; BHALLA, 2012).

A fim de suprir essa necessidade de compartilhnamento de dados e de conhecimento entre
organizacfes no dominio da saude, tém sido propostos diferentes sistemas computacionais
utilizando padrdes da web semantica na area da saude. Porém, conforme sera discutido em
maiores detalhes no capitulo 3, apesar de existir a proposta de padrfes para semantica e
interoperabilidade de dados, ainda ndo existem padrfes para componentes de software e suas
interfaces de comunicacdo, que torna muitas abordagens menos flexiveis e geralmente
incompativeis com outras abordagens no mesmo dominio. Desta forma, faltam-se meios para
comparar sistemas existentes, baseados em servi¢cos de conhecimento, no dominio da

informatica e saude.
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Fica, assim, evidente a necessidade de especificacdo de um padrdo arquitetural capaz de
servir como referéncia de comparagdo entre sistemas, de modo a facilitar o entendimento de
como eles funcionam e permitir um estudo mais detalhado das escolhas feitas pelos autores.

As arquiteturas de referéncias (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003) podem ser
utilizadas para facilitar o desenvolvimento de aplicagbes, diminuindo o tempo de
implementagcdo e permitindo a padronizagdo de interfaces e comunicagdo entre seus
componentes. Além disso, um dos principais objetivos de uma arquitetura de referéncia é servir
como meio de discussdo de arquiteturas e de comparacdo entre sistemas diferentes em um
mesmo dominio (SOMMERVILLE, 2007). Sendo assim, fica evidente a necessidade da
especificacdo de uma arquitetura de referéncia capaz de generalizar sistemas de
compartilhamento de conhecimento no dominio da salde.

Diante desses fatos, esta pesquisa propGe uma arquitetura de referéncia, chamada H-
KaaS (Health - Knowledge as a Service), para auxiliar na tomada de decisdo no dominio da
salde. A H-KaasS baseia-se no paradigma de conhecimento como servigo (XU; ZHANG, 2005),
estando focada na manipulacdo e no compartilhamento do conhecimento.

Espera-se, dessa maneira, que a arquitetura de referéncia posposta padronize o
compartilhamento de modelos de conhecimento e de raciocinio no dominio da saude,
contribuindo para o desenvolvimento de novos sistemas centralizados de compartilhamento de

conhecimento, e facilitando o estudo de arquiteturas e sistemas existentes no dominio.

1.3. OBJETIVOS

Para a realizacdo desta pesquisa, foram definidos objetivos geral e especificos que serdo

listados a sequir.

1.3.1. OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo geral projetar uma arquitetura de referéncia baseada
no paradigma de conhecimento como servigo para o dominio da satde, esperando-se assim, que
a arquitetura proposta se firme como um sistema capaz de gerenciar multiplas fontes de dados
e conhecimento, centralizando seu acesso através interfaces de comunicacdo adaptaveis e

contribuindo para o avanco do estado da arte da informatica em salde.
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1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcangar o objetivo geral, foram definidos objetivos especificos que podem ser

identificados abaixo, em sequéncia, como:

Objetivo 1: Realizar uma andlise da literatura académica preexistente com o
objetivo de identificar arquiteturas, paradigmas e prototipos de software cuja
finalidade seja o compartilhamento de conhecimento na area da saude;

Objetivo 2: Identificar os componentes que fardo parte da arquitetura a ser proposta,
fornecendo detalhes sobre sua utilizacdo, apresentando exemplos de como esses
componentes podem ser instanciados no dominio da salde;

Objetivo 3: Especificar os tipos de interfaces de comunicacdo que poderdo ser
utilizadas para a troca de informagdo com as fontes de dados e consumidores de
conhecimento;

Objetivo 4: Propor uma arquitetura de referéncia no dominio da saude, capaz de
facilitar o compartilhamento de conhecimento e sistemas de raciocinio de forma
centralizada;

Objetivo 5: Executar dois estudos de caso, instanciando diferentes componentes da
arquitetura, de forma a validar e exemplificar seu uso em contextos distintos,
implementando extratores de conhecimento capazes de acessar e raciocinar em
bases de conhecimento especificas, modeladas utilizando diferentes métodos de

representacdo de conhecimento e raciocinio.

1.4. ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Este trabalho estd dividido em sete capitulos com 0s seguintes topicos: Introducéo,

Fundamentacdo Teorica, Trabalhos Relacionados, H-KaaS: Uma arquitetura de referéncia

baseada em conhecimento como servico para e-salde, Estudos de Caso, Resultados e Discussdo

e, por fim, Consideragdes Finais.

No Capitulo 1 é apresentada a contextualiza¢ao do problema, a motivacao e os objetivos

geral e especificos desta monografia.

O Capitulo 2 apresenta 0s conceitos relevantes para o entendimento deste trabalho,

expondo os principais contetdos que servirdo de base para a construcdo da arquitetura de

referéncia proposta.
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O Capitulo 3 mostra, por meio de uma revisdo sistematica da literatura, trabalhos
similares, ja realizados pela academia, e faz uma andlise comparativa entre as abordagens
sugeridas.

O Capitulo 4 apresenta uma proposta de arquitetura de referéncia baseada no paradigma
KaaS voltada para a area da saude, bem como descreve cada um de seus componentes e 0s
detalhes de sua utilizag&o.

O Capitulo 5 detalha os estudos de caso executados a fim de validar a arquitetura em
diferentes contextos, utilizando multiplos sistemas de representacdo de conhecimento e
raciocinio, mostrando como, e em quais situac@es, 0s componentes da arquitetura podem ser
instanciados, além de descrever o fluxo de execugdo dentro dos servigos provedores de
conhecimento desenvolvidos.

O Capitulo 6 expde os resultados obtidos com a realizacéo desta pesquisa e discute sobre
como a arquitetura de referéncia proposta pode ser utilizada, tanto na elaboracdo de novos
sistemas quanto para a comparagao entre sistemas existentes.

Para finalizar, o Capitulo 7 resume a pesquisa realizada, expde suas limitacdes,
apresenta suas contribuicdes, publicacdes associadas e, por fim, aponta os trabalhos futuros

relacionados ao tema.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados, com a finalidade de permitir uma maior compreensdo
do detalhamento técnico das atividades e resultados nos capitulos seguintes, alguns topicos
utilizados no decorrer do desenvolvimento deste trabalho.

A secdo 2.1 define os principais conceitos de arquiteturas de software, arquiteturas
orientadas a servico e, principalmente, o paradigma de conhecimento como servigo, paradigma
usado como base da arquitetura proposta. De maneira similar, a se¢do 2.2 trata de temas como
formas de representacdo do conhecimento, ontologias e raciocinadores. A se¢do 2.3 aborda os
conceitos de descoberta de conhecimento em banco de dados, mineracdo de dados,
aprendizagem de maquina e redes neurais. A sec¢do 2.4 define os principais conceitos da
informética em satde. Por fim, a secdo 2.5 resume o que foi apresentado e mostra sua
importancia em relacdo a presente pesquisa. As se¢oes relativas a doenca renal cronica e cancer

cervical podem ser encontradas na contextualizacdo de seus respectivos estudos de caso.
2.1. ARQUITETURAS DE SOFTWARE

Uma arquitetura de software pode ser definida como um conjunto de estruturas
necessarias para a compreensao de um sistema, incluindo elementos de software, as relagdes e
suas propriedades (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003). De maneira similar, o padrdo
ISO/IEC/IEEE 42010 (2011) define uma arquitetura de software como o conjunto de conceitos
fundamentais de um sistema, incluindo seus elementos, seus relacionamentos e as principais
caracteristicas para seu projeto e evolucéo.

Outra definicdo bastante utilizada descreve uma arquitetura de software como o
processo de definicdo de uma solugdo estruturada, que cumpre 0s requisitos operacionais e
técnicos, alem de otimizar atributos comuns de qualidade, performance, seguranga e
gerenciamento. Este processo envolve uma série de decisfes baseadas em uma gama de fatores,
e cada uma dessas decisOes pode afetar significativamente o sucesso da aplicagcdo
(MICROSOFT, 2009).

Um dos primeiros passos para a definicdo de uma arquitetura de software € identificar
0s subsistemas que a compdem, estabelecendo um framework de comunicagéo e controle desses
subsistemas (SOMMERVILLE, 2007). A utilizacdo desses modelos possibilita ao
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desenvolvedor compreender a operagéo da aplicagdo, comparar aplicagdes similares e avaliar
seus componentes com o objetivo de reusa-los.

Nas subsecdes seguintes serdo abordados alguns tipos de arquiteturas de software como
arquiteturas orientadas a servico e arquiteturas de referéncia, conceitos utilizados na proposta

de arquitetura desta pesquisa.

2.1.1. ARQUITETURAS ORIENTADAS A SERVICO

As arquiteturas orientadas a servi¢co (do inglés service oriented architecture — SOA)
surgiram da necessidade de integracdo e automacao de negdcios atraves da internet. Elas tém
como principais caracteristicas o desacoplamento do codigo, o uso de padrdes de computacéo
distribuida e a independéncia de protocolo (PAPAZOGLOU; HEUVEL; VAN DEN, 2007).

Em SOA, os recursos sdo empacotados como servi¢os bem definidos, modulares, e que
produzem uma saida padronizada e independente do estado ou contexto de outras partes da
aplicacdo (FREMANTLE; WEERAWARANA; KHALAF, 2002).

O uso de arquiteturas orientadas a servico permite aos desenvolvedores a resolugéo de
problemas comuns a sistemas distribuidos, como a integracdo de aplicacdes, o0 gerenciamento
de transacdes e a implementacdo de politicas de seguranca, além da compatibilidade com
sistemas legados (ALONSO, G. et al., 2004).

2.1.1.1. SOFTWARE COMO SERVICO

O paradigma do software como servi¢o (do inglés software as a service — SaaS)
descreve aplicativos e software entregues como um servico atraves da internet. Essa arquitetura
ja se tornou um modelo importante para a venda e entrega de software em varios setores da
industria, oferecendo diversos beneficios tanto para os provedores de servigo quanto para seus
usuarios (ARMBRUST et al., 2010).

Devido a popularizacdo do modelo de computagdo na nuvem, plataformas baseadas no
paradigma de software como servi¢o vém se tornando cada vez mais comuns no mercado. Nesse
contexto, com a transi¢do entre 0 modelo de software perpétuo e o do software como servico,
varios desafios foram criados em diversas areas correlatas como o armazenamento distribuido
de dados, escalabilidade e infraestrutura de sistemas de informacéo; sendo assim, pesquisas
recentes nessas areas tentam resolver tais desafios (CHEN, H., 2016; RAFIQUE et al., 2017;
SOURI; ASGHARI; REZAEI, 2017).
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Do ponto de vista dos usudrios, a utilizacdo da arquitetura SaaS apresenta inumeras
vantagens, como: reducdo dos custos, elasticidade, atualizagdes automaticas e facil
implementacdo. Para as empresas desenvolvedoras de software, essa arquitetura oferece uma
nova forma de vender funcionalidades para seus clientes, e compete com modelos de negdcio
tradicionais (BENLIAN; KOUFARIS; HESS, 2011).

De maneira mais detalhada, Fox, Patterson e Joseph (2014) listam as vantagens de
utilizacdo do paradigma do software como servigo para os usuarios e desenvolvedores:

e Os usuarios nao precisam instalar nenhum tipo de aplicativo, visto que 0 acesso a

aplicacdo é feito, na maioria das vezes, por meio de navegadores;

e Os dados séo armazenados nos servidores do provedor do servigo, permitindo
acessa-los de diferentes localidades ou dispositivos;

e Ousodo paradigma SaaS facilita 0 acesso e o compartilhamento dos dados a grupos
de usuérios ou funcionarios de uma empresa;

e AtualizacBes e adicdo de novas funcionalidades sdo facilitadas, visto que os
desenvolvedores ndo precisam pedir que 0s usuarios atualizem seus aplicativos ou
hardware.

Desta maneira, a combinacdo do conceito de arquiteturas orientadas a servico com a

rapida evolucdo da internet viabilizou o desenvolvimento do paradigma SaaS, trazendo

inimeras vantagens tanto para o desenvolvedor quanto para o usuario desse tipo de aplicacao.

2.1.1.2. DADOS COMO SERVICO

Por definigéo, o termo “dados como servi¢o” (do inglés data as a service — DaaS) refere-
se a dados em varios formatos e de vérias fontes que podem ser acessados como um servico por
usuarios na rede. Seus usuarios podem manipular os dados remotamente como se estes
estivessem disponiveis localmente. Também podem ser oferecidos servigos em que 0 acesso
aos dados é feito de forma semantica, usando palavras-chave ou indices (WANG et al., 2008).

Existem vérias plataformas populares hoje que oferecem esse tipo de servico como

Google Drive!, Amazon S3?, Mega® e Dropbox*. Estas permitem que o usuario manipule os

! https://www.google.com/intl/pt-br/drive/about.html
2 https://aws.amazon.com/pt/s3/

3 https://mega.nz/

4 https://www.dropbox.com
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dados localmente, sendo a sincronizagéo feita de maneira transparente e invisivel ao usuario.
Além disso, sdo oferecidas APIs (application programming interfaces) que permitem aos
desenvolvedores manipular os dados usando suas proprias aplicagcdes (AMAZON, 2018;
DROPBOX, 2018; GOOGLE, 2018; MEGA, 2019).

Do ponto de vista da aceita¢do da tecnologia por parte dos usuérios, o trabalho de Sgilen
(2016) apresenta algumas das preocupacdes que potenciais usuarios de plataformas DaaS tém
a respeito de sua utilizacdo. O trabalho mostra que estes estdo preocupados com a
confidencialidade, seguranca e qualidade dos dados. Além disso, um dos pontos levantados
pelo artigo é sobre a possivel manipulacdo dos dados pelas empresas, visto que, em muitos
casos, 0 acesso aos dados brutos e a fonte original dos dados ndo esta disponivel.

Devido ao rapido avanco da tecnologia da informacéo e da grande quantidade de dados
gerados na internet, o uso de sistemas baseados no paradigma DaaS vém se tornando cada vez
mais comuns €, aos poucos, solugdes para os principais problemas da area vém sendo propostas.
Por exemplo, o trabalho apresentado por Costa, Costa e Santos (2017), que trata do problema
da andlise em tempo real de grande quantidade de dados, analisa como o particionamento
adequado dos dados pode impactar no tempo de resposta das consultas em diferentes estratégias
de armazenamento. De maneira similar, em relagéo ao problema da preservacao da privacidade
nos dados e da necessidade de proteger dados sensiveis do usuario, Dagher et al. (2019)
propdem um framework capaz de publicar um indice criptografado de dados que permita buscas
nos dados sem abrir mao da confidencialidade.

Sendo assim, devido a reducédo de custos de hardware e melhorias na confiabilidade e
velocidade das redes de computadores, 0 mundo vem sofrendo uma mudanga de paradigma em
relagcdo ao uso de dados, partindo do armazenamento e processamento local de dados, para a
coleta e disponibilizagdo em tempo real de uma grande quantidade de dados por meio da

internet.

2.1.1.3. CONHECIMENTO COMO SERVICO

No contexto do compartilhamento e distribui¢do do conhecimento, um servigo provedor
de conhecimento tem como objetivo fornecer, de maneira centralizada, conhecimento que
normalmente é extraido de varias fontes de dados e que pode ser mantido por diferentes
organizagOes. Nele, um servidor de conhecimento responde a requisi¢des feitas por um ou mais
consumidores de conhecimento (XU; ZHANG, 2005).
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Segundo Xu e Zhang (2005), em uma implementagéo do paradigma do conhecimento
como servico (do inglés knowledge as a service — KaaS), como vemos na Figura 1, podemos
encontrar trés principais componentes: fontes de dados, servi¢co provedor de conhecimento e
consumidores de conhecimento. Detalhadamente, eles podem ser descritos como:

e As fontes de dados séo responsaveis por coletar dados de suas transagdes diarias e
sdo os principais encarregados de filtrar e proteger as informac6es coletadas. Cada
fonte de dados pode ser mantida por uma organizagdo diferente, aléem de poder
disponibilizar um grande volume de dados.

e O servico provedor de conhecimento visa a centralizar e prover o conhecimento
através de seu servidor de conhecimento, em que os dados sdo extraidos usando um
algoritmo extrator que, por sua vez, é responsavel pela leitura apropriada das
informacdes de cada fonte de dados.

e Os consumidores de conhecimento sdo aplicacbes que usam o conhecimento do
provedor em seu processo de tomada de decisdes. A comunica¢do com o servidor
é feita por um protocolo e sistema de autenticacdo previamente estabelecido e pode
ocorrer de forma bidirecional. Uma requisicao € enviada em um formato especifico
e o servidor, por sua vez, responde baseado em modelos de conhecimento e nos

dados extraidos.

Figura 1 - Visao geral da arquitetura KaaS destacando seus principais componentes
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Fontes de Dados Servigo Provedor de Conhecimento Conhecimento
Fonte de Dados 1 —>» ——»| Consumidor de
Conhecimento 1
Consumidor de

Fonte de Dados 2 —» <> .
. Conhecimento 2
Extrator de Servidor de
Conhecimento Conhecimento

Fonte de Dados M > ¢ 3 Consumidor de
onte de Lados Conhecimento N

Fonte: Adaptado de Xu e Zhang (2005).
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Também ¢ responsabilidade do servidor de conhecimento manter um conjunto de
modelos de conhecimento que ajudardo a responder as consultas dos consumidores por meio
de um servidor de conhecimento. Nesse contexto, fica claro que o uso desse paradigma permite
0 acesso ao conhecimento por consumidores que, de outra forma, ndo seriam capazes de obter
as respostas as suas requisi¢oes (KRISHNASWAMY; LOKE; ZASLAVSKY, 2001).

Trabalhos recentes na area tentam aplicar o paradigma de conhecimento como servico
em diferentes dominios como internet das coisas (1oT), ciéncia ambiental e saude (BARRETO;
AVERSARI; et al., 2018a; KOLYVAKIS; YOO; KIRITSIS, 2017; ZHAO et al., 2019). Sendo
assim, o paradigma de conhecimento como servigo se mostra promissor no que diz respeito a

distribuicéo e acesso ao conhecimento a multiplos aplicativos consumidores.

2.1.2. ARQUITETURAS DE REFERENCIA

No contexto da engenharia de software, uma arquitetura de referéncia é definida como
um modelo generalizado de diversos sistemas que compartilham uma ou mais caracteristicas
(BASS; CLEMENTS; KAZMAN 2003). Estas caracteristicas sdo determinadas pelo dominio
da aplicacéo e, normalmente, sdo identificadas a partir do estudo de uma série de sistemas reais.

Segundo Gallagher (2000), uma arquitetura de referéncia é uma arquitetura generalizada
criada a partir de varios sistemas existentes que compartilham um ou mais dominios. Essa
arquitetura define uma infraestrutura comum aos sistemas e interfaces de componentes que
serdo incluidos nos sistemas em que ela é utilizada. A partir dela, desenvolvedores poderdo
instanciar uma arquitetura final especifica para o sistema que querem criar. Desta forma, o autor
conclui que uma arquitetura de referéncia faz um papel duplo: primeiro, ela generaliza e extrai
funcionalidades e configuragbes comuns de uma série de aplicagdes; segundo, ela podera ser
utilizada como base para a instanciacdo de outros sistemas no mesmo dominio.

De maneira similar, arquiteturas de referéncias também podem ser definidas como
arquiteturas de software idealizadas, derivadas de um estudo de dominio de aplicagcdo, que
inclui todas as caracteristicas que uma classe de sistemas desse dominio possa possuir
(SOMMERVILLE, 2007). E importante notar que uma arquitetura de referéncia isolada néo é
capaz de descrever todas as caracteristicas de um sistema especifico; ela é criada com o objetivo
de fornecer um framework-base para uma série de sistemas similares.

O principal objetivo de arquiteturas de referéncia é a padronizacéo de interfaces entre

componentes. Essa padronizacédo reduz o risco e 0s custos de implementacdo de novos sistemas,



29

por facilitar o uso de componentes. Além disso, torna o trabalho de integracéo entre diferentes
organizacgdes produtoras de software mais facil (GALLAGHER, 2000). A Figura 2 mostra
como uma arquitetura de referéncia pode ser utilizada para a implementacdo de um novo
sistema de software. Inicialmente, tem-se a definicdo da arquitetura de referéncia, que foi
desenvolvida baseada nos requisitos de dominio e em outros sistemas existentes. Como
segundo passo, é criada a arquitetura especifica do sistema a ser desenvolvido que, além de ser
fundamentada na arquitetura de referéncia, tem como entrada requisitos e guidelines especificos
do sistema. Por fim, durante a implementacdo do sistema sdo levadas em consideracao detalhes

como hardware e integracdo com sistema de terceiros.

Figura 2 - Utilizacdo de uma arquitetura de referéncia para implementacéo de um
sistema de software

Pl -I Requisitos do dominio

< ......
Arquitetura de Referéncia
<----- ] Outros sistemas no
mesmo dominio
oo { Guidelines |
<o
Arquitetura do Sistema <---- .

* ------ 1 Integracdes |

Implementacéao do Sistema L REEEEEEEEE -| Padronizagao local |

------ -I Hardware |

Fonte: Adaptado de Gallagher (2000).

Dentre as principais vantagens da utilizacdo de arquiteturas de referéncia ja existentes
para a implementagdo de novos sistemas computacionais, conforme concluido por Martinez-
Ferndndez et al. (2013), estdo:

e Reducdo de custos de desenvolvimento e de evolucdo dos sistemas de software

implementados;

e Facilitacdo do design de novos sistemas;
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e Padronizacéo de interfaces de comunicacao e componentes;

e Reuso sistematico de funcionalidades e de configuragdes comuns nos sistemas

produzidos.

Por outro lado, é importante notar que a utilizacdo de uma arquitetura de referéncia
aumenta a curva de aprendizagem, diminui a flexibilidade para inovacdo e pode deixar o
sistema final mais complexo (MARTINEZ-FERNANDEZ et al., 2013).

Diante do exposto, espera-se que uma arquitetura de referéncia possa facilitar o
desenvolvimento de aplicagdes, diminuindo o tempo de implementacdo e permitindo a

padronizacéo de interfaces e a comunicagéo entre seus componentes.
2.2. REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO E RACIOCINIO

Na ciéncia da computacdo, dados podem ser definidos como registros puros,
quantificaveis, sem qualquer andlise. Por outro lado, a palavra conhecimento refere-se a um
modelo capaz de descrever objetos, indicar quais agdes executar ou que decisdes tomar
(REZENDE, 2003). No dominio da inteligéncia artificial (IA), o conhecimento pode ser
definido como padrées aprendidos por algoritmos ou explicitamente construidos de maneira
gue possam ser interpretados por maquinas. Sendo assim, no contexto desta pesquisa,
considera-se como conhecimento, todo o conhecimento modelado utilizando técnicas de
inteligéncia artificial.

A representacdo do conhecimento (BRACHMAN; LEVESQUE, 2004) é uma area da
inteligéncia artificial que se preocupa com a forma com que o conhecimento pode ser
representado simbolicamente e manipulado de modo automatico por algoritmos raciocinadores.
Deste modo, uma quantidade finita de proposi¢cdes € modelada, e, por isso, sd0 necessarios
algoritmos raciocinadores a fim de executar formalmente inferéncias no conhecimento
armazenado, possibilitando a criacdo de novas proposicoes.

Sendo assim, dispondo-se de uma estrutura de representacdo de conhecimento e de um
processo de raciocinio, € possivel que se obtenha conclusGes a partir do conhecimento
previamente modelado. Essas conclusdes podem ser utilizadas para auxiliar na tomada de
decisdo (LADEIRA, 1997). O processo de raciocinio também pode ser definido como um
calculo aplicado sobre simbolos que representam proposicdes em vez de numeros
(BRACHMAN; LEVESQUE, 2004).
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Para entendermos como a arquitetura proposta na presente monografia serd capaz de
responder as consultas, serdo detalhadas a seguir técnicas de representacdo de conhecimento e

raciocinadores.
2.2.1. ONTOLOGIAS

O termo ontologia, quando usado na &rea de ciéncias da computacao, no contexto de
sistemas de representagdo do conhecimento, refere-se a uma estrutura geral de conceitos
representados por um vocabulario I6gico. Esse tema ganhou notoriedade na década de 1990,
guando surgiu uma série de conceitos relacionados a web semantica, trazendo a possibilidade
de executar inferéncias automaticas na web (ALMEIDA, 2013). Com o impulsionamento da
web semantica, atualmente, as ontologias estdo sendo usadas em ciéncias da computacédo para
resolver problemas em diferentes dominios como medicina, biologia, entre outros
(ASHBURNER et al., 2000; FAROOQ et al., 2012; HAMOUDA; TANTAN; BOUGHZALA,
2016; PERAL et al., 2018).

Para Gruber (1996), ontologia é uma especificacdo de uma conceitualizacdo. Nela,
defini¢cbes sdo ligadas a nomes de entidades através de relacbes e axiomas que descrevem e
restringem a interpretacdo e 0 uso desses termos. Os objetos representados e suas relacdes
fazem parte do vocabulario representacional da ontologia que, por sua vez, pode ser utilizado
por programas baseados em conhecimento para representar e inferir sobre o conhecimento do
dominio.

Nesse contexto, linguagens para representacdo do conhecimento podem ser utilizadas a
fim de descrever uma ontologia, visando o armazenamento do conhecimento do dominio e
facilitando a inferéncia de maneira automatizada. Sendo assim, nos ultimos anos, varias
linguagens foram desenvolvidas e estdo sendo utilizadas para implementar ontologias como
FLogic, XML, RDF, entre outras (CORCHO; GOMEZ-PEREZ, 2000). Dentre estas, destaca-
se a Resource Description Framework (RDF), criada pela W3C como forma de descrever um
recurso web, tendo como principal meta criar um mecanismo para descrever recursos sem fazer
suposicdes sobre sua aplicacdo ou sobre a estrutura do documento que contém a informacao
(WORLD WIDE WEB CONSORTIUM et al., 1999).

Com o objetivo de manipular o conhecimento serializado utilizando linguagens de
representacdo de conhecimento, existem varios frameworks e interfaces para a manipulacéo e

armazenamento de ontologias como, por exemplo, o Apache Jena e a OWL API. O Apache
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Jena consiste em um framework para a manipulacéo de dados ligados e web seméntica. Possui
mecanismos de serializacdo de grafos no formato RDF, além de um mecanismo de
armazenamento de triplas e uma APl para manipulacdo de ontologias (THE APACHE
SOFTWARE FOUNDATION, 2011).

Outra API de alto nivel para manipulacéo de ontologias é a OWL API. Trata-se de uma
série de padrdes criados na linguagem de programacdo Java que dao suporte a extragdo,
validacdo e visualizacdo das defini¢Ges de sintaxe do arquivo da ontologia em formato RDF ou
Web Ontology Language (OWL) (HORRIDGE; BECHHOFER, 2011).

O beneficio do uso de uma API de manipulacdo de ontologias é permitir a utilizacdo de
um novo raciocinador em um sistema ja implementado, sem a necessidade de grandes
alteracdes do codigo fonte (HORRIDGE; BECHHOFER; NOPPENS, 2007). Além disso,
permite-se que o desenvolvedor utilize um nivel de abstracdo mais alto ao inferir na ontologia,
concentrando-se em sua manipulacdo em vez de tratar problemas como sintaxe e serializacéo
de dados.

2.2.2. RACIOCINADORES

Para inferir nas ontologias, necessita-se de um mecanismo de inferéncia chamado de
algoritmos raciocinadores. Esses algoritmos permitem a comparagdo da sintaxe, estrutura e
conceitos expressos na ontologia (SATTLER et al., 2003).

Segundo Khamparia e Pandey (2017), um algoritmo raciocinador € um programa de
computador capaz de efetuar inferéncias l6gicas a partir de fatos, assercdes e axiomas,
permitindo o raciocinio automatizado.

O HermiT (SHEARER; MOTIK; HORROCKS, 2008) é um raciocinador baseado em
l6gica descritiva (do inglés description logic — DL) que tem como objetivo ser eficiente e
implementar diversas melhorias que o permitem trabalhar com ontologias maiores e mais
complexas. De maneira similar, o raciocinador Pellet (SIRIN; PARSIA, 2004), escrito na
linguagem de programacdo Java, é capaz de raciocinar em ontologias utilizando logica
descritiva e expde uma interface de comunicacdo com as fungdes de raciocinio na linguagem
Java, linha de comando e formulario web. O raciocinador Pellet pode ser usado para
classificacdo, consultas e testes automatizados, entre outras aplicagdes. Além disso, ele tambem
pode ser empregado na localizacdo de inconsisténcias na descri¢do dos conceitos de ontologias,

ajudando o engenheiro de conhecimento a encontrar erros nestas.
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Raciocinadores baseados em logica descritiva, como o HermiT e o Pellet, geralmente
utilizam algoritmos que transformam a tarefa de raciocinio em uma ou mais verificacfes de
consisténcia da ontologia. Estas verificacbes tém o objetivo de checar a consisténcia das
assercoes e clausulas carregadas (GLIMM et al., 2014). Dessa forma, todas as outras tarefas de
raciocinio, como classificacdo e realizacdo, podem ser reduzidas a tarefas mais simples de
verificacdo de consisténcia (SIRIN et al., 2007). Sendo assim, otimiza¢es que reduzam o
numero de verificacdes de consisténcia tendem a melhorar significativamente a performance
do algoritmo raciocinador.

Trabalhos recentes mostram que existe uma ampla oportunidade para pesquisas na area,
visto que ainda ndo existem raciocinadores capazes de oferecer suporte completo ao raciocinio
em linguagens para representacdo do conhecimento propostas recentemente (KHAMPARIA,;
PANDEY, 2017). Por outro lado, ha um numero consideravel de raciocinadores implementados
que utilizam diversas formas de otimizacdo e suporte a diferences linguagens para
representacdo do conhecimento (MISHRA; KUMAR, 2011).

2.3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

A descoberta de conhecimento em banco de dados (do inglés knowledge discovery in
databases — KDD), area que integra conceitos da inteligéncia artificial e de banco de dados,
pode ser definida como a extracdo de informacdo implicita, anteriormente desconhecida, a
partir de sistemas de bancos de dados (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS,
1992).

Outra definicdo, presente em Maimon e Rokach (2010), diz que o processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados é um procedimento automatico e exploratorio,
com o objetivo de modelar o conhecimento existente em grandes e complexos bancos de dados,
identificando padrdes validos, Uteis e compreensiveis.

Segundo Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus (1992), o processo de descoberta de
conhecimento possui quatro caracteristicas principais:

e Eficiéncia: O processo é eficiente, processado de forma automatizada por

computador, e pode ser executado em grandes bancos de dados;

e Precisdo: As descobertas representam o conteudo do banco de dados de maneira

precisa;

e Resultados interessantes: Os resultados obtidos através do processo de descoberta
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de conhecimento seguem as regras e inten¢@es do usuario, visto que seus interesses
influenciam os padrdes extraidos;
e Extracéo de conhecimento em alto nivel: Geralmente, o conhecimento extraido
é expresso em uma linguagem de alto nivel, facilitando o entendimento por
humanos.
O processo de descoberta de conhecimento em banco de dados é interativo e pode ser
descrito em uma sequéncia de passos ordenados que comega com o estudo do dominio e termina
com a utilizacdo do conhecimento extraido. A Figura 3 mostra um resumo dos passos

executados em um processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados.

Figura 3 - Processo de descoberta de conhecimento em banco de dados
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Fonte: Adaptado de Maimon e Rokach (2010).

Inicialmente, sdo definidos os objetivos da execucdo do processo de KDD através do
estudo do dominio do problema. Em seguida, sdo selecionados os dados que serdo utilizados
no processo de descoberta e, assim, sdo aplicadas técnicas de pré-processamento, limpeza dos
dados, tratamento de dados faltantes e transformacdes como reducdo de dimensionalidade,
selecdo de atributos, normalizagdo e outras técnicas. A partir dos dados preparados, é definida
a tarefa de mineracdo de dados e um algoritmo apropriado é escolhido de acordo com o
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problema. Apos sua escolha, o algoritmo é executado e tem seus pardmetros refinados diversas
vezes até que se chegue a um resultado satisfatério. Por fim, é feita uma avaliagdo do
conhecimento extraido, e este pode passar a ser utilizado em outros sistemas (MAIMON;
ROKACH, 2010).

2.3.1. MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados, uma das principais etapas do processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados, é descrita por Maimon e Rokach (2010) como a execucao
de algoritmos que exploram os dados a fim de desenvolver modelos e encontrar padrdes
previamente desconhecidos.

De forma semelhante, uma outra caracteristica bastante utilizada na defini¢éo do termo
“mineracdo de dados” é que este € um processo de descoberta de padrées em dados. O processo
pode ser completamente automatico ou semiautomatico, porém os padrdes encontrados devem
ter algum significado, de forma a trazer algum beneficio para a organizagdo (WITTEN et al.,
2011).

Muitas vezes, o termo “mineracdo de dados” pode ser interpretado ou utilizado como
equivalente ao termo “descoberta de conhecimento em banco de dados”, embora a mineracao
de dados propriamente dita é apenas uma das etapas deste processo de descoberta. Sendo assim,
de forma mais abrangente, a mineracdo de dados € o processo de descoberta de padrfes e
conhecimento a partir de grandes quantidades de dados (HAN; PEI; KAMBER 2011). As fontes
de dados podem ser diversas, desde bancos de dados relacionais até arquivos de textos brutos.

As tarefas de mineracdo de dados podem ser classificadas de maneira hierarquica de
acordo com seu paradigma e objetivos. A Figura 4 mostra os principais paradigmas da
mineracdo de dados e como eles se relacionam, segundo Maimon e Rokach (2010). Tarefas de
verificacdo tém o objetivo de validar hipoteses. Por outro lado, tarefas de descoberta tentam
identificar padrdes nos dados que podem ser utilizados para sua predigdo ou descri¢do. De
maneira similar, Han, Pei e Kamber (2011) dividem as tarefas de mineracdo de dados em duas
categorias: descritivas (tarefas que descrevem as propriedades dos dados em um conjunto de
dados alvo) e preditivas (tarefas que realizam indugdes baseadas nos dados com o objetivo de

fazer predicdes).
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Figura 4 - Taxonomia das principais tarefas de mineragéo de dados
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Fonte: Adaptado de Maimon e Rokach (2010).

2.3.2. APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Com o aumento da quantidade de dados coletados em diversas areas do conhecimento,
a aprendizagem de maguina vem sendo utilizada para solucionar diversos problemas, inclusive
na area da satde, como na predi¢do do grau de risco de doencas, em diagnosticos automatizados
baseados em exames de imagem e na interpretacdo de dados de sensores (CHEN, M. et al.,
2017; STUNTEBECK et al., 2008; ZHOU et al., 2002).

O processo de aprendizado pode ser definido como o processo de converter experiéncias
anteriores em conhecimento. Técnicas de aprendizagem de maquina tém o objetivo de fazer
com que programas de computador extraiam conhecimento util de uma fonte de dados. A
entrada do processo de aprendizagem de maquina é chamada de conjunto de treinamento (que
representa a experiéncia), e a saida é geralmente um outro programa de computador capaz de
realizar alguma tarefa (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Segundo Russell e Norvig (2013), a maioria das pesquisas atuais em aprendizagem de
maquina utiliza-se de uma representagdo fatorada, composta por um vetor de valores e atributos,
e sua saida pode ser um valor numérico continuo ou um valor numérico discreto. Os autores
contextualizam a aprendizagem de méaquina dentro do paradigma de agentes inteligentes, que

podem ser definidos com entidades capazes de perceber o ambiente do problema através de
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sensores e agir sobre este atraves de atuadores. Neste contexto, a aprendizagem de maquina
pode ser classificada em trés grupos baseados no feedback fornecido:
e Aprendizagem supervisionada: Utiliza-se exemplos de pares de entrada e saida
para fazer o mapeamento dos valores de entrada para a saida, com o objetivo de
encontrar uma funcao capaz de generalizar a solucdo para o problema;
e Aprendizagem nao supervisionada: Nesse tipo de aprendizagem, tenta-se
aprender padrbes nos dados de entrada mesmo sem ter acesso a um feedback
explicito. Normalmente, tarefas de agrupamento sdo resolvidas utilizando
aprendizagem de méaquina ndo supervisionada;
e Aprendizagem por reforco: Utiliza-se técnicas de tentativa e erro, baseadas em
uma série de recompensas e reforcos fornecidos a partir das acbes executadas.
Existem diversos algoritmos de aprendizagem de maquina, sendo um dos mais
populares o algoritmo de aprendizagem em arvore de decisao, que usa uma tabela de exemplos
e, a partir de uma estratégia gulosa, é capaz de encontrar uma solucéo aproximada e representa-
la com uma arvore. Nesse contexto, uma arvore de decisdo representa uma funcdo que toma
como entrada uma lista de valores de atributos e retorna um valor de saida, uma “decisdo”.
Cada n6 da arvore representa um teste no valor de um dos atributos de entrada e as ramificacdes
do no sdo os possiveis resultados do teste. Um nd-folha desta arvore representa a decisdo que
sera retornada pela funcdo. Uma das vantagens do uso de arvores de decisdo é que seu
funcionamento é simples e, muitas vezes, o conhecimento modelado pode ser diretamente
interpretado por humanos (RUSSELL; NORVIG, 2013).

A Figura 5 mostra um exemplo de problema de aprendizagem supervisionada, aplicado
a area da saude e resolvido por meio de uma arvore de decisdo. No mundo real, esse problema
poderia ter a finalidade de ajudar um profissional de salde a distinguir entre um paciente
saudavel, em verde, e um doente, em vermelho, utilizando os dados coletados do préprio
paciente. O objetivo do problema € encontrar uma funcéo que diferencie a saida Y, representada
pelas cores verde (saudavel) e vermelho (doente), utilizando as entradas X1 e X2, que sdo 0s
dados do paciente. A tabela (a) mostra os exemplos de entrada e saida, onde cada linha
representa uma instancia do problema. O diagrama (b) apresenta uma representacao grafica da
arvore de decisdo aprendida onde os retangulos mostram os testes realizados nos dados, as
ligacGes denotam os possiveis resultados dos testes e os circulos indicam o resultado retornado.

Além disso, € possivel ver na imagem o gréafico de dispersédo (c), uma representacéo alternativa
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do problema em que a linha azul mostra os limites do classificador representado pela arvore
(GEURTS; IRRTHUM; WEHENKEL, 2009).

Figura 5 - Problema de classificacdo resolvido utilizando arvore de decisao
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Fonte: Adaptado de Geurts, Irrthum e Wehenkel (2009).

Em alguns casos, € possivel treinar um modelo que tenha uma performance excelente
para o banco de dados de treinamento, mas sua performance para exemplos nunca vistos nao é
satisfatoria, ou seja, 0 modelo gerado ndo possui a capacidade de generalizar. Este fenbmeno é
chamado de superadaptacdo e pode ser evitado, na maioria das vezes, pelo provimento de mais
dados de treinamento (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Outra forma de reduzir as chances de superadaptacdo é empregar a técnica de data
augmentation, que consiste em produzir novos exemplos baseados no conjunto de treinamento
a fim de aumentar e, artificialmente, diversificar a quantidade de dados do conjunto de
treinamento (WONG et al., 2016).

Em problemas cujo objetivo é a predicdo, com o intuito de validar os modelos criados,
a técnica de validacdo cruzada tenta avaliar sua capacidade de generalizacdo a partir de um
conjunto de dados. Nesta forma de treinamento e avaliacdo, o conjunto de dados é dividido em
subconjuntos mutuamente exclusivos e, por diversas vezes, é efetuado o treinamento e o erro é

calculado. Cada execucdo do algoritmo é denominada dobra. Sendo assim, uma validacdo
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cruzada com trés dobras indica que o processo foi repetido trés vezes, cada uma em um
subconjunto de validacdo e treinamento diferentes. Técnicas como a validagdo cruzada de
multiplas dobras ajudam o projetista a entender o quéao confiavel estd o modelo e se este é capaz
de generalizar (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

No contexto do suporte a decisdo, testes de performance indicam que regras aprendidas
automaticamente por meio de algoritmos de aprendizagem de méquina muitas vezes podem
superar regras criadas manualmente por especialistas (WITTEN et al., 2011). Desde a década
de 1980, pesquisas relacionadas a aquisi¢do de conhecimento de forma automatica demonstram
que, em alguns casos, os resultados se mostram melhores do que a representacdo direta do
conhecimento provido por especialistas do dominio. Um exemplo classico foi detalhado por
Michalski e Chilausky (1980), no contexto do diagndstico da doenca da soja, que demonstra
como uma técnica de aquisicdo de conhecimento permitiu a criacdo de regras mais precisas do
que as regras utilizadas pelos especialistas na época.

Na érea da saude, muitos estudos vém sendo desenvolvidos com o objetivo de integrar
0 conhecimento obtido de forma automatizada com o conhecimento de especialistas do dominio
(ALONSO, F. et al., 2002; ESFANDIARI et al., 2014). Esta integracdo permite a criacdo de
regras a partir da grande quantidade de dados gerados e, a0 mesmo tempo, conta com o suporte
de especialistas do dominio para, entre outras tarefas, verificar e melhorar o conhecimento

descoberto a partir dos dados.
2.3.2.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (RNA) é formada por camadas de neurdnios e sinapses. E
capaz de adquirir conhecimento através de exemplos, ajustando os pesos de ligagdes entre 0s
neurodnios, a partir de um processo de aprendizagem (HAYKIN, 1994).

O funcionamento das redes neurais artificiais é inspirado pelo funcionamento do cérebro
humano. Dessa maneira, as RNAs sdo compostas por nds que, por sua vez, estdo dispostos em
uma ou mais camadas interligadas por uma grande quantidade de conexdes, normalmente
unidirecionais. Na grande maioria das RNAS, as conexdes sdo associadas a pesos que sdo
ajustados durante o seu treinamento (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Existem diversos tipos de arquiteturas de redes neurais artificiais, tendo cada uma delas
diferentes vantagens e desvantagens ao serem aplicadas a certos tipos de problemas. Uma das

arquiteturas de RNA mais utilizadas € a das redes neurais profundas. Estas podem ser definidas



40

como redes neurais em que 0s nos estdo organizados em camadas, e em que pelo menos uma
destas camadas ndo esta diretamente ligada a entrada ou a saida. Em outras palavras, sdo RNAs
gue possuem pelo menos uma camada oculta.

Em RNAs com a arquitetura feed-foward, as conexdes sdo unidirecionais aciclicas,
partindo da camada de entrada em dire¢do a camada de saida. Um exemplo de rede artificial
profunda do tipo feed-foward pode ser visto na Figura 6. Os circulos representam os nos da
RNA enquanto as setas representam as ligacGes entre eles. Durante a execucao de uma instancia,
a camada de entrada recebe os dados da instancia que esta sendo executada e 0s propaga para
que sejam processados pela camada seguinte. O processo se repete até que um resultado seja
obtido na camada de saida (BEEMAN, 2000b).

Figura 6 - Exemplo de rede neural artificial profunda feed-foward

____________ )
____________ )
____________ )
Camada de Camada de
Entrada Saida
____________ )

Fonte: Adaptado de Beeman (2000b).

Os principais beneficios do uso desse tipo de arquitetura sdo sua simplicidade e a
possibilidade da utilizacdo do algoritmo backpropagation, um algoritmo de aprendizagem que
permite o aprendizado supervisionado dos pesos das conexdes através de exemplos (BEEMAN,
2000b). O procedimento para o ajuste dos pesos das ligacGes da rede neural no algoritmo de

backpropagation é descrito por Beeman (2000a) e pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7 - Passos do algoritmo backpropagation

1. Inserir a lista de entradas do primeiro item do conjunto de dados de treinamento na camada

de entrada;

2. Efetuar uma soma ponderada dos valores de entrada e os propagar para a préxima camada,

calculando suas func¢des de ativacao;

3. Inserir os valores de ativacdo na préxima camada e repetir o passo (2) para todas as

camadas até que se alcance a camada final, a camada de saida;

4. Comparar o valor final da ativagdo na camada de saida com o valor-alvo, o valor da
supervisao para aquela instancia;

5. Propagar o erro para tras, utilizando o erro da camada de saida para calcular a variagao nos

pesos da camada precedente;

6. Utilizar as diferengcas encontradas para calcular as diferencas nas camadas anteriores,

repetindo o processo até que a primeira camada, a camada de entrada, seja atingida;
7. Calcular as alteracdes nos pesos das ligacdes e bias;

8. Atualizar os pesos da rede com base nos erros. Caso o treinamento esteja sendo feito
baseado em épocas, 0s pesos sao atualizados apenas no final da época utilizando a média
dos ajustes de cada instancia;

9. Repetir o processo até que o erro médio quadrado seja menor que o valor do critério de

parada do algoritmo.

Fonte: Adaptado de Beeman (2000a).

Redes neurais, como qualquer outra técnica de aprendizagem de maquina, podem sofrer
0 problema da superadaptacdo, principalmente se possuirem uma grande quantidade de
parametros ou se o conjunto de dados de treinamento for desbalanceado ou pequeno. Nesse
contexto, a técnica de dropout pode ser utilizada para diminuir a tendéncia de superadaptacéo
da rede. Essa técnica consiste na eliminacdo aleatoria de alguns neurdnios da rede e suas
conexdes durante o treinamento (SRIVASTAVA et al., 2014).

A arquitetura da RNA escolhida tem um grande impacto no resultado do treinamento e,
por isso, algoritmos de buscas automatizados por hiperpardmetros podem ser usados para
encontrar a melhor configuracéo de rede para um problema especifico. Entre essas técnicas de
busca, destacam-se duas: a busca em grade (do inglés grid-search) e a busca aleatéria de

parametros. A técnica de busca em grade consiste na criacdo de varias arquiteturas de rede,
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funcgdes de ativacao e outras configuracdes utilizando intervalos predefinidos de busca, tratando
cada combinacdo de parametros igualmente durante o aprendizado (BUITINCK; LOUPPE;
BLONDEL; PEDREGOSA; MUELLER; GRISEL; NICULAE; PRETTENHOFER;
GRAMFORT; GROBLER; LAYTON; VANDERPLAS; JOLY; HOLT; etal., 2013). Por outro
lado, 0 método de busca aleatdria de hiperparametros é uma estratégia que, em casos em que
existem varios conjuntos de dados e algoritmos de aprendizagem, pode ser mais eficiente do
que a utilizacdo da busca em grade, visto que nem todos os parametros das redes sdo igualmente
importantes (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Em concluséo, as redes neurais artificiais, em conjunto com os demais algoritmos de
aprendizagem, possuem a capacidade de aproximar mapeamentos ndo lineares complexos
através de um conjunto de exemplos de entradas. Com isso, sdo capazes de encontrar solucfes
gue normalmente sdo dificeis de modelar por meio de uma abordagem paramétrica classica
(HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Devido a essa capacidade, as RNAs estdo sendo usadas em
diversas areas do conhecimento, incluindo o suporte a decisdo clinica, como abordado por Lobo
(2017).

2.4, INFORMATICA EM SAUDE

O termo “informatica em satde” é abrangente e pode se referir ao prontudrio eletrénico
do paciente, ao processamento de sinais bioldgicos, a sistemas de informacdo na salde, a
inteligéncia artificial em salde e até a programas para treinamento de especialistas (BRASIL,
2008).

Segundo Hoyt (2009), a informéatica em salde pode ser definida como o campo da
ciéncia que lida com recursos, equipamentos e métodos formais para otimizar o armazenamento,
a leitura e o gerenciamento de informacGes médicas na resolucéo de problemas e na tomada de
decisdes.

Com a evolugdo da tecnologia e devido a dificuldade do gerenciamento de
processamento da informacao da area médica, a informatica na saude tem tentado desenvolver
ferramentas e algoritmos com o objetivo de solucionar problemas comuns aos profissionais
deste ramo (CAMPQS, 2013). Por exemplo, o trabalho apresentado por Veinot et al. (2019)
discute o potencial da informatica em salde para reduzir as desigualdades existentes no acesso
a saude por certos grupos socialmente marginalizados. Outros trabalhos na area focam-se na

disponibilizacdo de meios e servicos baseados em computador para gerenciar atividades
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relacionadas diretamente ao tratamento de salde de pacientes, como, por exemplo, o trabalho
publicado por Silva (2019), que propde uma plataforma para orquestracdo de servigos visando
a permitir que profissionais de salde criem seus proprios workflows contendo as tarefas
necessarias para a execucao de planos de cuidados para pacientes.

Sendo assim, a informatica em saude visa a melhorar a qualidade de servicos de saude,

reduzindo custos e permitindo a troca de informacGes médicas (HOYT, 2009).

2.4.1. SISTEMAS DE SUPORTE A DECISAO CLINICA

No contexto da informética em salde, destacam-se 0s sistemas de suporte a decisdo
clinica (SSDC). Estes sdo caracterizados, conforme Greenes (2011), pelo uso do computador
para a obtencdo de conhecimento relevante na area da salde e sobre o bem-estar do paciente.

Sistemas de suporte a decisao clinica desenvolvidos por meio de guias para a préatica
clinica como fonte de conhecimento podem ajudar durante a tomada de decisdo por recomendar
acOes, padronizar a execucdo de certos tratamentos e identificar quais dados do paciente séo
realmente relevantes para seu diagnostico e encaminhamento (BERNER, 2007; GREENES,
2011).

Segundo Greenes (2011), a maioria dos SSDC possui algumas caracteristicas em
comum, como: a) utilizacdo de algum meio de inferéncia, algoritmo ou método; b) intencédo de
deixar os dados dos pacientes mais acessiveis ou auxiliar no processo de tomada de deciséo; c)
provisdo do suporte a decisao para um humano, que pode ser um médico, enfermeiro ou outro
individuo que necessite do suporte a decisdo clinica; d) o resultado provido é geralmente a
recomendacéo de uma acao a ser tomada.

Nos Ultimos anos, pesquisas na area mostram que sistemas de suporte a deciséo clinica
permitem que profissionais de saude gerenciem grandes quantidades de informacdo de uma
maneira efetiva e eficiente (SIU et al., 2019). Por exemplo, o trabalho apresentado por Souffront
et al. (2019) demonstra a utilizagdo de um sistema de suporte & deciséo clinica capaz de alertar
enfermeiras para que monitorem a pressdo sanguinea de pacientes que deram entrada na
emergéncia com valores anormais, concluindo que sistemas semelhantes podem auxiliar no
exercicio das atividades médicas. De maneira similar, Seneviratne et al. (2019) explora a
utilizacdo de SSDC em conjunto com o conceito de web seméantica, tecnologias com potencial
de representar e ligar conceitos da literatura cientifica a pratica médica, permitindo uma

adaptacdo mais rapida a mudancas de informacdo presentes nas guidelines medicas.
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Dessa maneira, SSDC vém ajudando profissionais de satde a melhorar suas préaticas
meédicas e, consequentemente, tém contribuido para o aumento da eficiéncia no diagnostico e

no tratamento de seus pacientes.
2.5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente capitulo apresentou uma visdo geral dos conceitos utilizados no
desenvolvimento desta pesquisa. Sendo assim, foram apresentadas defini¢es de diversas areas
do conhecimento, como, por exemplo, conceitos da area de representacdo do conhecimento e
raciocinio, essenciais para o entendimento de como o conhecimento pode ser processado dentro
de um sistema computacional.

No dominio de arquiteturas de software, foram descritos os principais conceitos da area
como, por exemplo, as defini¢des e formas de utilizacdo de arquiteturas de referéncia. Além
disso, foram apresentados diferentes paradigmas oriundos do conceito de arquiteturas
orientadas a servigo, no qual estdo inseridas as arquiteturas baseadas em conhecimento como
servigo, paradigma utilizado na proposta apresentada. Tais conceitos serdo fundamentais na
definicdo da arquitetura H-KaaS, contribuindo para sua melhor padronizacdo, de modo que
possa ser utilizada por outros pesquisadores, tanto no desenvolvimento de novos sistemas de
suporte a decisdo clinica quanto na analise e comparacao de sistemas existentes.

De maneira similar, foram abordados temas relacionados & descoberta de conhecimento
em bancos de dados, permitindo uma melhor compreenséo de como dados podem ser analisados
no intuito de gerar conhecimento til e capaz de ser interpretado por algoritmos raciocinadores.

Por fim, foram abordados temas necessarios para o entendimento dos estudos de caso
que serdo utilizados durante a validagao da arquitetura posposta, como informatica em saude e
sistemas de suporte a decisao clinica.

Em resumo, este capitulo apresentou o contexto tedrico onde esta pesquisa esta inserida,
com a finalidade de permitir uma maior compreensao dos capitulos seguintes e dos resultados

apresentados.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Para o desenvolvimento da presente pesquisa, inicialmente foi feito um levantamento
bibliografico com o objetivo de analisar diversas arquiteturas e sistemas cuja finalidade € o
compartilhamento de conhecimento e de dados em subdominios da saide. A fundamentacao
teorica e a analise das arquiteturas existentes certamente se mostrardo elementos
imprescindiveis para a elaboracdo e o refinamento da arquitetura de referéncia proposta neste
trabalho.

A partir da analise das arquiteturas preexistentes, pretende-se propor uma arquitetura de
referéncia baseada no paradigma de conhecimento como servigo para o dominio da saude,
detalhando sistematicamente cada um de seus modulos e componentes. Os mddulos da
arquitetura serdo especificados formalmente, sendo identificadas suas responsabilidades e
interfaces de entrada e saida de dados ou conhecimento.

Uma revisdo sistematica da literatura € um estudo de uma ou mais perguntas bem
definidas, por meio de uma metodologia clara, utilizando-se de métodos explicitos para
selecionar e avaliar de forma critica estudos relevantes incluidos na revisdo. Adicionalmente,
uma revisdo sistematica pode valer-se de métodos estatisticos para analisar e resumir 0s
resultados dos estudos selecionados (MOHER et al., 2009).

Sendo assim, os trabalhos relacionados nesta pesquisa serdo identificados através da
revisdo sistematica da literatura proposta neste capitulo. Seu objetivo é, além de identificar
propostas parecidas, responder as questdes de pesquisa apresentadas na Tabela 1. Além disso,
serdo listadas as principais caracteristicas de cada trabalho selecionado a fim de compara-los

com a arquitetura posposta nesta pesquisa.

Tabela 1 - Questdes de pesquisa definidas para a revisao sistematica da literatura

Questdes de pesquisa

QP-01 Quais séo os principais componentes propostos pelas arquiteturas para
compartilhamento de conhecimento na area da saude?

QP-02 Como a comunicaco entre 0s componentes da arquitetura ou paradigma proposto
é feita?

QP-03 Quais formas de representacdo e descoberta de conhecimento séo utilizadas em
arquiteturas focadas no compartiihamento de conhecimento no dominio da satde?

QP-04 Em quais subdominios da saude as arquiteturas de compartilhamento de
conhecimento esté@o sendo utilizadas?

QP-05 |Como o problema da persisténcia dos dados é tratado pelas arquiteturas?
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Como propostas de novas arquiteturas com foco no compartilhamento de

P-06 X ) , ~ ;
Q conhecimento na area da salde sao validadas?

Fonte: Elaborado pelo autor.

A metodologia usada para a execucao da revisao sistematica foi baseada nas diretrizes
propostas por Kitchenham et al. (2009), tendo como principais etapas: definicdo das questdes
de pesquisa; definicdo dos critérios de inclusdo e exclusdo; extracdo de dados e anélise;
resultados e conclusdes. Adicionalmente, a sumarizacdo do processo de selecdo dos trabalhos
foi feita por meio do fluxograma recomendado pelo protocolo PRISMA (do inglés preferred
reporting items for systematic reviews and meta-analyses), que consiste em uma lista de
verificacdo com 27 recomendacdes e um fluxograma padronizado para a sumarizacdo da
revisdo (MOHER et al., 2009). O fluxograma resultante da execucgéo desta reviséo, baseado no

protocolo PRISMA, pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 - Diagrama do processo de selecdo de artigos da revisdo sistematica
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1. QUESTOES DE PESQUISA

Como primeira etapa de uma revisdo sistematica, foram definidas as questdes de
pesquisa (QP), que serdo respondidas ao fim do processo de revisdo. A Tabela 1 mostra as
questdes de pesquisa desta revisao sistematica de literatura. Estas foram criadas com o objetivo
de entender pontos importantes que precisam ser detalhados durante a elaboracdo da arquitetura

de referéncia.

3.2. DEFINICAO DAS CONSULTAS E BUSCADORES

Com o objetivo de definir as consultas a serem executadas nas bases de dados,
primeiramente foram listadas, em inglés, as palavras-chave que representam 0s principais
paradigmas de compartilhamento de conhecimento, suas siglas e sindonimos: “KaaS”;
“Knowledge as a Service”; “Knowledge-as-a-Service”; “KGaaS”; “Knowledge Graph as a
Service”; “Knowledge-Graph-as-a-Service”.

Em seguida, foram enumeradas expressdes que, quando combinadas, pudessem
representar paradigmas ou meios de compartilhamento do conhecimento, como “knowledge”,
“ontology”, “ontologies” e ‘“semantic”, em conjunto com as palavras “architecture”,
“paradigm”, “service”, “cloud”, “sharing” e “share”.

Por fim, foi definida uma lista de palavras e expressdes que possam representar o
dominio da saude e seus sindbnimos, como: “health”; “e-health”; “health domain”; “health care”.
Utilizando os operadores OR e AND, foi esbogado um diagrama que representa a string de

busca a ser executada, apresentado na Figura 9.
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Figura 9 - Agrupamento de palavras-chave usado na criagéo da string de busca

KaaS

Knowledge as a Service
Knowledge-as-a-Service
KGaaS

Knowledge Graph as a Service

Knowledge-Graph-as-a-Service Health
e-Health

Health domain

Health care

Healthcare
Architecture Medicine
Knowledge Paradigm
Ontology Service
Ontologies Cloud
Semantic Sharing
Share

Fonte: Elaborado pelo autor.

Depois de vérias interacfes decidiu-se que as palavras-chave e expressdes referentes a
arquitetura e paradigmas, em azul escuro, deveriam aparecer no titulo do trabalho, visto que a
proposta ou aplicacdo da arquitetura deve ser o principal objetivo da pesquisa a ser analisada.
Por outro lado, as palavras-chave relacionadas ao dominio da salde, em verde, poderiam
aparecer tanto no titulo quanto nos outros metadados da publicacdo, como resumo e palavras-
chave. Essa medida garantiu uma maior abrangéncia das consultas, permitindo que publicac6es
em subéareas da salde também fossem retornadas durante as consultas. A string de busca
geneérica, criada a partir do diagrama, é apresentada na Figura 10.

Com o propdsito de aumentar a abrangéncia da revisdo sistematica da literatura, foram
cuidadosamente escolhidos quatro engenhos de buscas, sendo dois especificos da area da
computacdo e engenharias, um na area da salde e um de proposito geral. Os engenhos de busca
usados podem ser vistos na lista abaixo:

e Especificos: ACM®, IEEES;

e Saude: PubMed’;

e Abrangéncia geral: Scopus®.

S https://dl.acm.org/

® https://ieeexplore.ieee.org/

7 https://www.ncbi.nIm.nih.gov/pubmed/
8 https://www.scopus.com/
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Figura 10 - String de busca genérica utilizada como base para as consultas

((("kaas" "knowledge as a service" "knowledge-as-a-service"
"kgaas" "knowledge graph as a service" "knowledge-graph-
as-a-service" ( ("knowledge" "ontology" "ontologies"
"semantic") AND ("architecture" "paradigm" "service"
"cloud" "sharing" "share"))) AND ("health" "e-health"
"health domain" "health care" "healthcare" "medicine"))

Fonte: Elaborado pelo autor.

O buscador Scopus foi escolhido por ser considerado o maior banco de dados de
abstracts e citagdes do mundo, abrangendo mais de 5.000 editores internacionais de diferentes
areas do conhecimento como tecnologia, medicina, ciéncias sociais, arte, entre outras
(ELSEVIER, 2017). Ndo ha garantias de que todas as publicacdes de um determinado editor
estejam indexadas, mesmo que este editor esteja na lista de editores rastreados pelo Scopus.
Sendo assim, foi necessaria a adi¢cdo dos engenhos de busca especificos da area da computacdo
e da saude.

As strings de busca foram adaptadas para cada engenho de busca de acordo com a
sintaxe aceita em sua pagina de busca avancada. As consultas especificas executadas em cada
base de dados estéo listadas no Apéndice A.

Com o intuito de entender como a area de estudo desta pesquisa foi evoluindo ao longo
dos altimos anos, nenhuma data limite foi especificada inicialmente, e foram coletadas
informagdes sobre a quantidade de artigos publicados ano a ano. Adicionalmente, devido a
abrangéncia do banco Scopus, foi incorporado em sua string de busca o filtro pela lingua inglesa
e dominio da medicina ou computacéo.

A Figura 11 apresenta um comparativo anual das publicacdes retornadas por cada
engenho de busca a partir do ano 2000, mostrando que houve um aumento significativo no total
de trabalhos publicados a partir de 2006. Além disso, conforme esperado, devido ao fato de o
engenho de busca Scopus indexar varias bibliotecas de publicagdes, incluindo ACM e IEEE,
este retornou mais publicacdes que os demais, possuindo 62% dos trabalhos publicados entre
2000 e maio de 2019. E importante notar que a contagem dos trabalhos retornados pelos

engenhos de busca foi feita antes da etapa de remocéo de duplicados, sendo assim, um mesmo
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trabalho poderia ser contabilizado multiplas vezes caso esse aparecesse em multiplo engenhos

de busca.

Figura 11 - Comparativo anual de publicacdes retornadas pelos engenhos de busca
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3. CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

A partir do estudo inicial da quantidade de artigos ano a ano, foram analisados 0s
possiveis periodos de abrangéncia para a revisdo sistematica da literatura, sendo definido o
periodo de 1° de janeiro de 2015 a 31 de maio de 2019 para sua execugdo, como pode ser visto
na Tabela 2.

Desta maneira, foi utilizada uma abordagem de quatro etapas para a selecdo dos
trabalhos relevantes para esta pesquisa. Estas podem ser listadas, em sequéncia, como: a)
Remocdo de duplicados; b) Analise dos titulos; ¢) Analises dos titulos, resumos e palavras-
chave; d) Leitura do texto completo dos trabalhos.

Na primeira etapa, a de remocéo de duplicados, uma analise foi feita utilizando os titulos
e, assim, os trabalhos com titulos repetidos foram removidos. Um total de 76 artigos foi

excluido nesta etapa.
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Tabela 2 - Total de publica¢gdes em cada buscador agrupadas por periodos

NUumero de Publicacdes

BUSCADOR | Ultimos 2 anos Ultimos 5 anos ~ Ultimos 10 anos ~ Desde 2000 Todos
(2018-2019) (2015-2019) (2009-2019) (2000-2019) (1970-2019)
IEEE 32 74
ACM 4 8 20 30 31
Scopus 84 257 494 689 761
PubMed 38 91 190 276 305
TOTAL 133 388 778 1102 1207

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda e terceira etapas foram executadas em sequéncia, por dois revisores
independentes, tendo sido utilizados os critérios de inclusdo e exclusdo a fim de selecionar 0s
artigos relevantes. Para situacGes em que houve discordancia entre os revisores, 0 estudo em
questdo foi mantido para uma analise detalhada em etapas posteriores.

Como critérios de inclusdo (CI) desta revisdo de literatura, foram definidos os seguintes

itens:
e CI-01: Artigo publicado no intervalo de tempo escolhido para a revis&o;
e CI-02: Artigos que propdem uma arquitetura, paradigma ou sistema cujo objetivo
é o compartilnamento de conhecimento ou de dados no dominio da saide;
e CI-03: Trabalhos escritos na lingua inglesa;
e CI-04: Artigos que tenham o potencial para responder pelo menos a uma das
questBes de pesquisa da analise.
Os critérios de exclusdo (CE) utilizados nas etapas de selecdo de artigos desta revisdo
foram:

e CE-01: Artigos fora do periodo escolhido para a revisao;

e CE-02: Trabalhos de revisao de literatura ou survey;

e CE-03: Trabalhos cujo texto completo ndo esta disponivel e ndo possa ser obtido

no portal de periddicos Capes;

Dessa maneira, 312 artigos foram selecionados apds a primeira etapa, sendo 284 deles
excluidos na segunda e terceira etapas, resultando em 28 artigos completos analisados na quarta
etapa, como pode ser visto no Apéndice B. Nela, os artigos foram lidos integralmente com o
objetivo de verificar se todos estdo de acordo com os critérios de inclusdo e exclusdo desta

pesquisa. Como consequéncia, dois artigos foram excluidos, um por ndo ter seu texto completo
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disponivel (CE-03) e outro por ndo propor uma arquitetura, paradigma ou sistema de
compartilhamento de conhecimento na area da satde (CI-02).

Em conclusdo, ao fim das quatro etapas, 26 artigos foram incluidos neste estudo,
mostrando que existe uma quantidade significativa de pesquisas que tentam resolver o problema

de compartilhamento de conhecimento no dominio da satde publicadas nos ultimos anos.
3.4. EXTRACAO DE DADOS

Além de responder as questdes de pesquisa, esta revisao sistematica da literatura tem o
objetivo de extrair as principais caracteristicas das arquiteturas e sistemas propostos nos
trabalhos relacionados a fim de compara-los com a proposta desta pesquisa.

As variaveis a serem extraidas foram divididas em nove categorias: metadados da
publicacdo; paradigma; componentes da arquitetura; dominio; fontes de conhecimento;
persisténcia; consumidores de conhecimento; seguranca; validacéo.

Sendo assim, foram escolhidas 20 variaveis e cada uma delas foi estipulada para
responder a uma ou mais questdes de pesquisa. As varidveis relacionadas aos metadados da
publicacdo e paradigma permitem uma melhor contextualiza¢do dos trabalhos analisados. Por
outro lado, variaveis relacionadas a fontes de conhecimento e consumidores de conhecimento
foram pensadas com o objetivo de responder a questfes de pesquisa especificas como QP-02 e
QP-03. A lista de variaveis, uma descricdo e sua categoria podem ser vistas na Tabela 3.

Tabela 3 - Variaveis a serem extraidas dos artigos selecionados

o] Variavel ‘ Descricdo Categoria

VR-01 Ano de publicacao O ano de publicacdo da pesquisa.

Engenho de busca onde a publicacéo foi

VR-02 Buscador
encontrada.

VR-03 Local de publicago Nome do peri6dico ou conferéncia em que o Metadados da
artigo foi publicado. publicacdo

Detalha se o trabalho foi publicado em
periddico ou em conferéncia.

Qualis do periédico em que o artigo foi

VR-04 Tipo de publicacéo

VR-05 C()in:aﬂfango publicado de acordo com a classificagéo de
putag periddicos no quadriénio 2013-2016.
VR-06 Paradl_gma ou Nomg d(_) par_gdlgma ou arquitetura de Paradigma
arquitetura referéncia utilizada na proposta.
VR-07 Principais Lista com os principais componentes da Componentes

componentes arquitetura proposta. da arquitetura
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VR-08 Dominio D9m|q|o para o qual a arquitetura/framework
foi projetado ou testado.
o Descreve se a arquitetura podera ser Dominio
Reutilizdvel em outros s .
VR-09 . adaptada para outros dominios fora da area
dominios ;
da saude.
Quais sao as fontes de conhecimento,
Fontes de sistema de representacdo de conhecimento
VR-10 : . .
conhecimento ou técnicas de descoberta de conhecimento
compativeis com a arquitetura.
Descreve se a arquitetura ou framework
Multiplas fontes de possui a capacidade de extrair conhecimento
VR-11 ; e .
conhecimento de multiplas fontes de conhecimento
simultaneamente.
Comunicagdo com a | Quais tecnologias sdo empregadas para a
VR-12 fonte de comunicacdo com as fontes de Fontes de
conhecimento conhecimento. conhecimento
Descreve se as fontes de conhecimento
Fontes de devem estar sob o controle de uma mesma
VR-13 conhecimento organizacdo ou se multiplas organizacdes
externas podem manter distintas fontes de
conhecimento.
.C.omo pode ser Detalha se a arquitetura prevé a adicao de
adicionada uma nova : .
VR-14 fonte de outras fontes de conhecimento além das
conhecimento? propostas pelos autores.
. Quais sdo os mecanismos utilizados para a
Mecanismo de S )
VR-15 o persisténcia das consultas e dados como:
persisténcia . ;
dados do paciente, queries de busca, etc. Persisténcia
VR-16 Historico de consultas | Como é tratado o aspecto temporal das
e resultados consultas e seus resultados.
. Quais sao os consumidores de
Consumidores de . )
VR-17 ; conhecimento, ou equivalente, propostos .
conhecimento Consumidores
pelos autores. de
Comunicacdo com os | Quais tecnologias séo utilizadas para .
. SO . conhecimento
VR-18 consumidores de comunicacdo com os consumidores de
conhecimento conhecimento.
Como é feito o controle de acesso ao
VR-19 Controle de acesso | conhecimento e quais técnicas séo utilizadas Seguranga
para prevenir o roubo de conhecimento.
VR-20 Forma de validag&o Como é feita a validagdo da Validag&o
proposta/modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os 26 trabalhos incluidos nesta pesquisa foram lidos de maneira que fosse possivel a

extracdo das variaveis, gerando dados suficientes para responder as questfes de pesquisa desta

revisdo. Os artigos analisados na etapa de extracdo de dados e seus respectivos codigos e

referéncias podem ser vistos no Apéndice E.

Tabelas com os dados detalhados de cada valor extraido das publicagdes para cada

variavel foram adicionadas como apéndices nesta pesquisa. No Apéndice F, estdo listados os

metadados das publicacdes como ano de publicacéo, local de publicacao, tipo e qualis do evento
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ou periddico. De maneira similar, o Apéndice G mostra uma tabela com os dados extraidos para
as variaveis das seguintes categorias: paradigma, componentes da arquitetura e dominio.
Detalhadas no Apéndice H estdo as variaveis relacionadas as fontes de conhecimento. Para
concluir, estdo listados no Apéndice | os dados das variaveis das categorias persisténcia,

consumidores de conhecimento, seguranca e validag&o.

3.5. RESULTADOS

Nesta revisdo sistematica da literatura foram incluidos 26 trabalhos, os quais passaram
por uma etapa de extracdo de dados que obteve os valores para as 20 variaveis definidas na
etapa de extracdo de dados. Os dados extraidos foram utilizados para responder as questdes de
pesquisa, objetivo desta revisao.

A Tabela 4 mostra a lista de variaveis utilizadas diretamente na resposta de cada questao
de pesquisa. As variaveis VR-01, VR-02, VR-03, VR-04 e VR-05, que fazem parte da categoria
de metadados da publicacdo, foram empregadas em diferentes etapas desta pesquisa com o
objetivo de contextualizar cada trabalho incluido.

Tabela 4 - Variaveis utilizadas para responder a cada questdo de pesquisa.

Questao de pesquisa Variaveis utilizadas
QP-01 VR-06; VR-07
QP-02 VR-10; VR-12; VR-17; VR-18
QP-03 VR-10; VR-11; VR-12; VR-13; VR-14
QP-04 VR-08; VR-09
QP-05 VR-15; VR-16; VR-19
QP-06 VR-20

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os trabalhados relacionados que foram identificados também sdo utilizados como
inspiracdo para a defini¢cdo dos componentes da arquitetura proposta nesta pesquisa, a H-Kaas.
Dessa forma, nesta secao serdo apresentadas as respostas das questdes de pesquisa propostas

nesta revisao sistematica.
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QP-01: Quais sdo o0s principais componentes propostos pelas arquiteturas para

compartilhamento de conhecimento na area da satde?

Através da analise das variaveis “paradigma ou arquitetura” e “principais componentes”,
é possivel ver que ndo existe uma padronizagdo nos componentes das arquiteturas, mesmo para
propostas que utilizam o mesmo paradigma. Os dados extraidos das descri¢cbes de cada
arquitetura foram organizados e disponibilizados no Apéndice G.

Para exemplificar os componentes encontrados e sua variabilidade, pode-se destacar
dois trabalhos em subareas distintas, o artigo publicado por Zghei et al. (2017) e o de Fattah e
Chong (2018).

No artigo de Zghei et al. (2017), intitulado “Engineering IoT healthcare applications:
Towards a semantic data driven sustainable architecture”, ¢ detalhada uma arquitetura baseada
em servicos de mensagens que se utiliza de um componente centralizador chamado pelos
autores de semantic message broker, capaz de intermediar a comunicagdo entre os semantic
publishers e os semantic subscribers (Figura 12). Essa centralizacdo do acesso permite a
padronizacdo das trocas de dados, que, neste caso, € feita por mensagens no formato OWL,
utilizadas como principal forma de comunicacgédo entre os componentes internos da arquitetura.
Além disso, também pode ser considerado como vantagem da centralizacdo um melhor controle
do acesso aos dados e dos modelos de conhecimento disponibilizados. Por outro lado, como
desvantagem da centralizacdo do acesso ao conhecimento em certas arquiteturas, a adequacao
a alguns requisitos ndo funcionais pode ser mais custosa, como escalabilidade, alta

disponibilidade, etc.
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Figura 12 - Exemplo de uma arquitetura para o dominio da loT aplicado a salde
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Fonte: Zghei et al. (2017).

No entanto, outra arquitetura baseada em servicos, também no dominio da satde e
internet das coisas, € proposta por Fattah e Chong (2018) no trabalho “Restful Web services
composition using semantic ontology for elderly living assistance services”, que utiliza objetos
virtuais e objetos virtuais compostos disponiveis através de um componente servidor para casas
inteligentes, permitindo a comunicacdo entre dispositivos com a ajuda de um servidor de

aplicacdo.
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A Figura 13 apresenta uma viséo geral da arquitetura proposta por Fattah e Chong
(2018), baseada no conceito de web of objects (Wo00O), que possibilita a integracdo de vérios
objetos do mundo real em uma aplicacdo web centralizada, permitindo a criacdo de servigos
inteligentes. Esta arquitetura € composta por um gateway, chamado pelos autores de application
server, que funciona como um middleware entre 0 servigo para casas inteligentes baseado em

web of objects e 0s objetos fisicos.

Figura 13 - Arquitetura proposta por Fattah e Chong (2018) baseada no conceito de WoO
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Fonte: Fattah e Chong (2018).

QP-02: Como a comunicacdo entre 0s componentes da arquitetura ou paradigma

proposto é feita?

A partir da anélise da variavel “comunica¢do com a fonte de conhecimento”, pode-se
concluir que a comunicacao interna entre 0os componentes da arquitetura é variada e geralmente
depende das fontes de conhecimento escolhidas, porém, como a maioria das propostas utiliza-
se de algum tipo de raciocinio seméantico ou ontologias, 0s principais métodos de acesso as
fontes de conhecimento séo a utilizacdo de APIs, de biblioteca de manipulacdo ou de consultas

a grafos RDF, como a Jena API, manipulagdes OWL e consultas SPARQL.
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Por outro lado, em relacdo & variavel “comunicacdo com 0s consumidores de
conhecimento”, dos 15 trabalhos que especificam sua forma de comunicagéo com os aplicativos
consumidores, 12 utilizam o HTTP como principal protocolo para a comunicagdo com 0s
aplicativos consumidores de dados e/ou conhecimento. Destes, cinco artigos informam a
utilizacdo do padrdo REST e dois o padrdo SOAP. A Figura 14 mostra os dados coletados para
a varidvel “comunicagdo com os consumidores de conhecimento”. Sendo assim, 0 emprego de
uma API de comunicacdo REST em conjunto com o protocolo HTTP parece ser o método mais

usado para a comunicagdo com os aplicativos consumidores.

Figura 14 - Estatisticas coletadas através da variavel “comunica¢io com os consumidores de
conhecimento”

Comunicagdo com os consumidores de conhecimento
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42%

Ndo
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19%

12%

Fonte: Elaborado pelo autor.

QP-03: Quais formas de representacdo e descoberta de conhecimento sdo utilizadas em

arquiteturas focadas no compartilhamento de conhecimento no dominio da saude?

Com base no estudo dos dados extraidos para a variavel “fontes de conhecimento”,
percebe-se que ontologias e grafos RDF séo as fontes de conhecimento mais comuns em
servicos de compartilhamento de dados e conhecimento no dominio da satde. Cerca de 65%

dos servicos tém suporte a ontologias como principal método de representacdo de conhecimento.
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Além disso, como pode ser visto na Figura 15, 18 publicacbes possuem a capacidade de
lidar com multiplas fontes de conhecimento distintas, 7 sdo limitadas a apenas uma fonte de

conhecimento e uma Unica publicacdo ndo esclarece esta questéo.

Figura 15 - Estatistica sobre a quantidade de trabalhos que sao capazes de operar com
multiplas fontes de conhecimento

Suporte a multiplas fontes de conhecimento

Néo especificado
4%

Fonte de
conhecimento Unica
27%

Suporta multiplas
fontes de
conhecimento
69%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo as fontes de conhecimento, em 14 dos 26 trabalhos é possivel notar que sua
localizagd@o pode ser externa ao servico, aumentado a flexibilidade da proposta e, geralmente,

possibilitando a distribuicdo dos componentes do sistema entre diferentes organizagdes.

QP-04: Em quais subdominios da saude as arquiteturas de compartilhamento de

conhecimento estdo sendo utilizadas?

Dentre os trabalhos analisados, a partir dos dados da variavel “dominio”, é possivel
concluir que 25 dos trabalhos propdem arquiteturas ou sistemas para o dominio da saude e
apenas um se identifica como sendo de dominio geral. Nesse contexto, considerando apenas 0s
trabalhos voltados para o dominio da satde, 16 ndo definem subdominios especificos, 3 tentam
resolver problemas do dominio da internet das coisas e 0s outros 6 tratam das areas de: medicina
personalizada, medicina tradicional chinesa, sistemas de decisdo clinica, sistemas para o

diagnostico de depresséo e robos para auxilio a reabilitacdo (Figura 16).
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Figura 16 - Dominios para os quais a arquitetura ou paradigma foi projetado para ser
utilizado de acordo com seus respectivos autores
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser visto na Figura 17, outra conclusdo que pode ser obtida a partir da anélise
das variaveis da categoria “dominio” é que a maior parte dos trabalhos apresenta solucdes
voltadas para a area da saude, sem levantar discussdes sobre a possibilidade da sua reutilizacdo
em outros dominios: 17 dos trabalhos apresentam propostas especificas para o dominio para os
quais foram construidos, 5 mostram que podem ser usados em outros dominios e 4 nao

especificam essa caracteristica.
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Figura 17 - Estatisticas sobre a possibilidade de reutilizagdo da arquitetura ou paradigma em
outros dominios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

QP-05: Como o problema da persisténcia dos dados é tratado pelas arquiteturas?

A partir da andlise dos dados coletados, de acordo com a variavel “mecanismo de
persisténcia”, é possivel notar que, dentre os 19 trabalhos que especificam 0s métodos utilizados
para a persisténcia de dados, existe uma grande variacdo em relacdo as tecnologias empregadas:
14 propostas valem-se de alguma variagdo do formato RDF, como ontologias OWL e suas
instancias, como mecanismo de persisténcia para o conhecimento. Além disso, seis dos
trabalhos especificam multiplos formatos para o armazenamento dos dados, sendo estes mais
flexiveis no que diz respeito ao suporte a mecanismos de persisténcia. Neste contexto, é
importante notar que o problema da persisténcia de dados é bastante relevante na area da saude
devido a varios fatores especificos do dominio como, por exemplo, mudangas periddicas nas
guidelines para tratamento de doencas e a necessidade do armazenamento de dados dos
pacientes e do histdrico de consultas.

De maneira similar, destaca-se o trabalho de Peral et al. (2018) com titulo “An ontology-
oriented architecture for dealing with heterogeneous data applied to telemedicine systems”, que
propde uma arquitetura capaz de processar grandes quantidades de dados a partir de fontes de
conhecimento heterogéneas como redes de sensores, redes sociais e dados textuais nao
estruturados. A proposta usa uma arquitetura baseada em ontologias que possibilitem a
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integracao das fontes de dados, por servirem como sistemas intermediarios de integracdo. Cada
fonte de dados possui sua propria ontologia de dominio, que é utilizada para enriquecer ou
associar os dados das fontes com a ontologia universal central.

Em relacdo a persisténcia e acesso ao histérico de consultas e seus resultados, 10 dos
trabalhos analisados possuem suporte a esta funcionalidade, 9 ndo possuem e 7 publica¢es ndo
especificam essa caracteristica. A Figura 18 mostra a possibilidade de armazenamento de dados
historicos relacionados as consultas e seus resultados. Desta forma, a persisténcia das consultas
e resultados parece depender apenas do dominio e das escolhas dos projetistas, visto que, em
certos subdominios da saude, os dados e resultados das consultas ndo precisam ser persistidos.
Por outro lado, em outros subdominios e aplicacbes na saude, os dados historicos sdo

fundamentais para a execucdo das consultas.

Figura 18 - Dados coletados para a variavel “histérico de consultas e resultados”

Suporte ao histdrico de consultas e resultados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, na proposta de Dogmus, Erdem e Patoglu (2015), em seu artigo
intitulado “RehabRobo-Onto: Design, development and maintenance of a rehabilitation
robotics ontology on the cloud”, pode ser encontrada uma solucdo, baseada em servicos e
ontologia, para a integragdo de fontes de dados heterogéneas no dominio da satide, como bancos
de dados de pacientes ou ontologias de dominio. O sistema utiliza-se de vérias ontologias de
dominio e raciocinadores para oferecer respostas as consultas executadas. Além disso, foi
definida a possibilidade do uso de um banco de dados relacional capaz de armazenar
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informacdes sobre os usuarios e permissdes. Os autores também especificam um maodulo de
manutencédo e backup cujo objetivo é armazenar versdes anteriores das assercOes criadas pelos
usudrios do sistema. Sendo assim, o trabalho se destaca pelos detalhes providos em relacéo a
persisténcia de dados que, através do uso de diferentes paradigmas e tecnologias de persisténcia,

torna-se capaz de armazenar informacdes histéricas do conhecimento modelado.

QP-06: Como propostas de novas arquiteturas com foco no compartilhamento de

conhecimento na area da saude sdo validadas?

E possivel notar, através da analise da variavel “forma de validacdo”, que a maioria dos
estudos implementa algum tipo de prototipo ou descreve aplicacGes implementadas usando a
abordagem proposta na pesquisa. Prot6tipos sdo apresentados por 21 estudos, sendo 3 deles
validados por especialistas. Seis pesquisas possuem validacdo utilizando medidas de
performance como teste de laténcia e acuréacia aplicado aos protdtipos descritos. E importante
notar que 12 trabalhos empregam apenas o desenvolvimento e descricdo de protétipos como
forma de validacéo, enquanto 2 trabalhos ndo descrevem como a sua proposta foi validada.

Por outro lado, sete estudos valem-se de mdultiplas formas de validacdo (Figura 19), e
alguns deles testam diretamente suas fontes de conhecimento avaliando métricas como precisao,
recall e F-measure dos resultados das consultas, que sdo técnicas da area de recuperacao da
informacdo (do inglés information retrieval), uma subarea da ciéncia da computacdo que lida
com problemas de otimizacdo e avaliacdo da busca pela informacdo (FRAKES; BAEZA-
YATES, 1992).

Nesse contexto, destaca-se o trabalho de Arch-Int et al. (2017), que tem o objetivo de
propor um servico capaz de descobrir, selecionar, compor e monitorar servigos baseados em
web seméantica de maneira automatica. Durante o desenvolvimento da pesquisa, com o objetivo
de validar o servico proposto, aléem de implementar um prot6tipo como a maioria dos trabalhos,
os autores fazem uma analise de corretude, por meio da métrica de preciséo, recall e F-measure,

e também uma anélise do tempo de resposta do servi¢co web presente no prototipo.
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Figura 19 - Numero de formas de validacéo distintas usadas pelos autores dos trabalhos

Quantidade de métodos de validagao

Ndo especificado
4%

Multiplas formas de
validagao
28%

Metodologia Unica
68%

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6. CONCLUSOES

Esta revisdo sistematica teve o propésito de analisar os trabalhos relacionados a esta
pesquisa, cujo objetivo é propor uma arquitetura de referéncia para o compartilhamento do
conhecimento no dominio da satde. Foram incluidos na revisdo 26 artigos que, por sua vez,
passaram por uma etapa de extracdo de dados que avaliou o total de 20 variaveis distintas a fim
de responder as cinco questdes de pesquisa, definidas durante o processo de planejamento da
revisdo sistematica.

Como formas de representacdo de conhecimento, ontologias e grafos RDF mostraram-
se a solucdo mais utilizada entre os trabalhos identificados. Além disso, a maioria das propostas
é capaz de lidar com multiplas fontes de conhecimento. Ainda nesse contexto, cerca de metade
das publicagdes apresentam solucGes compativeis com fontes de conhecimentos externas ao
servico principal.

Os componentes das arquiteturas voltadas para o compartilhamento de conhecimento
na area da saude sdo variados, sendo projetados de acordo com o problema que se deseja
resolver. Outra conclusdo da analise dos componentes das arquiteturas foi que a maioria das
propostas visa, de alguma forma, a centralizar o acesso aos dados, permitindo a padronizagdo e

0 controle de acesso ao conhecimento.
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A comunicagdo com as fontes de conhecimento normalmente é feita de acordo com as
fontes de conhecimento suportadas e, como a maioria tem a capacidade de lidar com ontologias
e grafos RDF, consultas OWL e SPARQL destacam-se como as principais formas de acesso ao
conhecimento.

Por outro lado, em relacdo a comunica¢do com os consumidores de conhecimento, as
solugdes propostas, em sua grande maioria, utilizam-se do protocolo HTTP e, em geral, em
combinacdo com o modelo REST ou SOAP.

Em relacdo as areas de utilizacdo, a maioria dos trabalhos apresenta propostas de
sistemas para o dominio da saide como um todo, e apenas alguns deles foram projetados para
resolver problemas especificos de subdominios dessa &rea.

No contexto da persisténcia do conhecimento e consultas, pode-se concluir que existem
varias solugdes para a persisténcia do conhecimento extraido das fontes de conhecimento, sendo
o formato RDF e suas variag0es, como ontologias OWL, o mecanismo mais utilizado. Por outro
lado, percebe-se que a persisténcia das consultas e seus resultados variam de acordo com o
problema a ser resolvido, sendo, em alguns casos, até mesmo dispensavel.

Para a validacdo, pode-se concluir que a implementacdo de prototipos € a forma mais
comum de validacdo de arquiteturas cujo objetivo é o compartilhamento do conhecimento no
dominio da satde. Adicionalmente, podem ser feitas validacdes complementares como a
execucdo de diferentes estudos de caso, validacdo dos resultados por especialistas, validacao
direta do retorno das fontes de conhecimento e benchmarks focados na qualidade de servico,
como o teste de laténcia, e avaliacdo das fontes de conhecimento utilizando métricas da area de
recuperacdo da informacéo.

Em concluséo, diante dos resultados obtidos pela revisdo sistematica da literatura, nota-
se uma falta de padronizacdo e de meios para comparar 0S componentes e estruturas de
comunicagdo propostos pelos autores dos trabalhos analisados. Sendo assim, fica evidente a
necessidade da especificacdo de uma arquitetura de referéncia capaz de generalizar sistemas de
compartilhamento de conhecimento no dominio da saude. Essa arquitetura de referéncia devera
refletir os conceitos fundamentais do dominio, identificando e descrevendo como cada
subsistema podera ser instanciado e executado, além de fornecer uma estrutura apropriada e
uma base para comparacédo entre sistemas existentes. Desta forma, no proximo capitulo, sera
proposta a H-KaaS, uma arquitetura de referéncia para o dominio da sadude, que visa a facilitar
o0 desenvolvimento de novos sistemas de compartilhamento de conhecimento e dados, além de

servir como um modelo generalista que podera ser empregado na analise de sistemas existentes.
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4. H-KAAS: UMA ARQUITETURA DE REFERENCIA BASEADA EM
CONHECIMENTO COMO SERVICO PARA E-SAUDE

No dominio da salde, embora estejam sendo propostos muitos sistemas e arquiteturas
de software com o objetivo de compartilhar dados e conhecimento, ainda existe uma grande
dificuldade referente a falta de padronizacéo de seus componentes e interfaces de comunicacéo,
prejudicando a interoperabilidade e analise comparativa desses sistemas. Além disso, existe
uma dificuldade ainda maior em encontrar arquiteturas de referéncia baseadas no paradigma
Kaa$S, que poderiam trazer inUmeras vantagens para a area.

Como visto nos capitulos anteriores, uma arquitetura de referéncia (BASS;
CLEMENTS; KAZMAN, 2003) visa ser usada como um modelo generalizado de diversos
sistemas reais de certo dominio, a fim de facilitar o desenvolvimento de novas aplicagdes
similares e de servir como framework-base para comparacdo entre sistemas existentes
(SOMMERVILLE, 2007). Sendo assim, diante dos fatos mencionados, como principal objetivo
deste trabalho, sera proposta a H-KaaS, uma arquitetura de referéncias baseada no paradigma
de conhecimento como servico para a area da saude.

Para tal, a metodologia utilizada no desenvolvimento da arquitetura de referéncia
proposta, apresentada na Figura 20, considerou as definicdes apontadas por Gallagher (2000)
sobre o desenvolvimento e objetivos de uma arquitetura de referéncia, e teve como principais
inspirac@es o estudo de sistemas similares no mesmo dominio com o objetivo de compartilhar
conhecimento, em conjunto com 0s principios apontados por Xu e Zhang (2005) através das
defini¢bes do paradigma de conhecimento como servico.

Portanto, como primeiro passo para o desenvolvimento da arquitetura, realizou-se o
estudo de propostas de sistemas de compartilhamento de conhecimento no dominio da satde
por meio de uma revisdo sistematica da literatura, apresentada no capitulo 3, que forneceu
respostas a questdes de pesquisa fundamentais para o desenvolvimento da proposta apresentada.
Além disso, a analise sistematica dos trabalhos produziu dados sobre os componentes e
tecnologias utilizados por cada proposta, dados estes que estdo disponiveis nos apéndices F, G,
H e | desta pesquisa. Os dados que tratavam sobre arquiteturas distribuidas, embora
incompativeis com o paradigma KaaS, foram utilizados parcialmente para definicdo de alguns

conceitos e componentes da H-KaaS.
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Figura 20 - Metodologia utilizada para o desenvolvimento da arquitetura H-KaaS

Estudo de propostas de sistemas Paradigma Conhecimento como
similares no dominio da salde Servigo

v v

Proposta de Arquitetura de Referéncia <
no dominio da Saude
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Avaliacao atraves de estudos de caso
e recomendacgdes do especialistade [--------- '
dominio

!

H-KaaS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, ao estudar o modelo conceitual proposto por Xu e Zhang (2005) para o
paradigma de conhecimento como servi¢o, devido & sua flexibilidade e seu foco na
centralizacdo do acesso ao conhecimento, ficou evidente a possibilidade de sua adaptacéo para
0 dominio da saude. Com isso em mente, nas fases iniciais do desenvolvimento da arquitetura,
foi conceitualizada uma instancia do paradigma de conhecimento como servigo que pudesse ser
aplicada nesse dominio, apresentada na Figura 21.

Essa versdo simplificada da arquitetura inicial, de maneira similar ao paradigma Kaas,
possui componentes referentes a: fontes de dados, consumidores de conhecimento, extrator de

conhecimento e, por fim, servidor de conhecimento.
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Figura 21 - Arqguitetura conceitual inicial, adaptada a partir paradigma KaaS para a saude

Fontes de Dados Servigo Provedor de Conhecimento Consumidores de
Conhecimento
. Profissional da
Ontologias —> <> ateng&o primaria
Testes Clinicos —> €—> Bz ol
dominio
%:?gir;;s —> <> Paciente
Extrator de Servidor de
Conhecimento Conhecimento .
Livros e Periédicos ——» <« SElEE i ,na eI
salde
Prontuarios > ¢ > Administrador em
Eletrénicos saude
Qutras fontes de > ¢ > Outros consumidores
dados na saude na saude

Fonte: Adaptado para a &rea da satde com base em Xu e Zhang (2005).

Dessa forma, no dominio da salde, podem ser consideradas fontes de dados, por
exemplo, resultados de testes clinicos, ontologias de dominio, livros, periddicos, redes
bayesianas para o suporte a decisdo clinica, orientacGes para o tratamento de doencas, entre
outros. Em relacdo aos aplicativos consumidores de conhecimento, é possivel a criacdo de
diversas solugdes para cada parte interessada existente no dominio. Por exemplo, podem ser
criados aplicativos para o auxilio & decisdo clinica, visando a uma melhora do servigo prestado
por especialistas e profissionais da aten¢do primaria, dentre outros. Além disso, é possivel o
desenvolvimento de aplicacbes e fontes de dados direcionados a educacdo de novos
profissionais ou de pacientes interessados em estudar sobre sua condicdo médica (a fim de
ajudar no tratamento, por exemplo) e 0 dominio da satde em geral.

Posteriormente, a partir do estudo realizado sobre o paradigma de conhecimento como
servico e por meio da analise dos componentes dos sistemas identificados na revisao sistematica,
foi possivel o desenvolvimento da arquitetura de referéncia no dominio da satde H-KaaS, que
visa facilitar a elaboracdo de novas aplicacbes centralizadas de compartilhamento de
conhecimento e oferecer meios para comparacao e analise de sistemas similares existentes no
dominio. Assim, os componentes descritos pela arquitetura conceitual inicial foram detalhados
por meio da especificacdo de seus subcomponentes, formas de utilizacdo e interfaces de
comunicacdo, resultando na especificacdo da arquitetura de referéncia H-KaaS, apresentada

nesta pesquisa.
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A arquitetura H-Kaa$, incluindo os seus subcomponentes, é apresentada na Figura 22.

Nesta, as setas representam a diregdo em que os dados e, consequentemente, o conhecimento,

pode fluir entre os diversos componentes da arquitetura.

Figura 22 - Arquitetura H-KaaS, uma arquitetura de referéncia baseada em conhecimento
como servico para o dominio da saude
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As fontes de dados, em amarelo, sdo responsaveis por fornecer dados e/ou conhecimento

para o servigo provedor de conhecimento que, através de extratores de dados e de servidores de

conhecimento, fornece respostas as consultas feitas por um ou mais aplicativos consumidores

de conhecimento. Além dos componentes herdados do paradigma de conhecimento como

servico, neste trabalho foram detalhados seus subcomponentes e interfaces de comunicacéo,
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comuns a sistemas reais existentes no dominio, de acordo com os dados coletados pela reviséo
sistematica de literatura incluida nesta pesquisa.

Em conclusdo, a arquitetura H-KaaS foi projetada visando a facilitar o
compartilhamento de conhecimento adquirido de mdaltiplas fontes de dados para um ou mais
aplicativos consumidores, tornando este compartilhamento mais organizado e eficiente. Além
disso, a H-Kaa$ foi dividida em subcomponentes bem definidos a fim de mais facilmente ser
mantida, entendida e instanciada.

Nas proximas secOes, sera discutido em detalhes cada um desses componentes,

fornecendo informacdes de como eles podem ser utilizados e suas interfaces de comunicacao.

4.1. FONTES DE DADOS

No contexto da arquitetura H-KaaS, entende-se como fonte de dados os componentes
responsaveis por fornecer dados, informacdo ou conhecimento para o servi¢o provedor de
conhecimento, componente central da arquitetura que, por sua vez, através de extratores de
conhecimento, respondera a consultas feitas por aplicativos consumidores de conhecimento.

Uma mesma instancia da arquitetura H-KaaS pode possuir uma ou mais fontes de dados
de diferentes tipos, possivelmente com interfaces de comunicacdo distintas. Conforme
detalhado por Xu e Zhang (2005), ao definirem os componentes do paradigma KaaS, embora
0s extratores de conhecimento possam manipular e filtrar os dados de cada fonte de dados, néo
é sua responsabilidade a anonimizacdo desses dados. Dessa forma, as fontes de dados podem
possuir algoritmos e filtros internos responsaveis por filtrar e manipular os dados entregues, de
maneira a garantir a seguranca das informagdes trocadas.

Na arquitetura de referéncia H-KaaS, como mencionado anteriormente, fontes de dados
podem ser, por exemplo, o resultado de testes clinicos, ontologias de dominio, livros, periodicos,
redes bayesianas para o suporte a decisdo clinica, orientagcdes para o tratamento de doencas,
sistemas de suporte a decisdo clinica ou outros sistemas produtores de conhecimento no
dominio da saude. Além desses exemplos, fontes de dados podem ser baseadas em modelos de
conhecimento criados por especialistas ou por algoritmos de aprendizagem de maquina que,
por sua vez, podem usar o feedback provido pelo sistema provedor de conhecimento para
aprimorar seus modelos internos de conhecimento. Esse fluxo de dados ndo € previsto

originalmente pelo paradigma KaaS porém, a definir a arquitetura H-KaaS, esse feedback se
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mostrou necessario e foi representado na arquitetura pelas setas direcionadas dos extratores de
conhecimento para as fontes de dados, apresentadas anteriormente na Figura 22.

A arquitetura H-KaaS, de maneira similar ao especificado no paradigma Kaas, prevé a
possibilidade do uso de multiplas fontes de dados independentes, permitindo uma maior
flexibilidade na obtencéo das informagdes e/ou conhecimento provido por servigos externos.
Essa flexibilidade permite que as fontes de dados possam ser tratadas como sistemas isolados,
que podem ou ndo ser mantidos pela mesma organizacdo responsavel pela implantacdo da H-
KaaS. A Figura 23 apresenta um diagrama de implantacdo de uma arquitetura H-KaaS no
formato UML (do inglés Unified Modeling Language) (JACOBSON; BOOCH; RUMBAUGH,
1999), uma linguagem de modelagem bastante utilizada para definicbes de arquitetura e
processos de software. Nela, é demonstrado como fontes de dados e consumidores de
conhecimentos podem ser mantidos por diferentes organizacfes em datacenters distintos. Essa
possibilidade mostra a importancia da definicdo e padronizacao da interface de comunicacao,
visto que esta é compartilhada entre esses sistemas de software que, conforme discutido, podem

ser mantidos por times de desenvolvimento diferentes.

Figura 23 - Diagrama de implantac@o que mostra a possibilidade de as fontes de dados e
consumidores de conhecimento serem mantidos por organizagfes diferentes
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|- Servico Provedor de ConhecimentoE Consumidor de E
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Fonte de Dados 3 E O}—

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse contexto, devido ao fato de as fontes serem, em geral, modulares e independentes,
é importante notar que estas podem ser, inclusive, outros sistemas provedores de conhecimento
baseados ou ndo na arquitetura H-KaaS. Dessa maneira, é possivel projetar sistemas compostos,
encadeando mdaltiplas instancias da H-KaaS, permitindo que uma instancia faca o papel de fonte
de dados e outra faga o papel de consumidor de conhecimento. Essa possibilidade de
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composi¢do de sistemas segue o principio de modularidade de sistemas SOA, aumentando a
flexibilidade das aplicagdes baseadas nessas arquiteturas.

Como o acesso a algumas fontes de dados pode ser limitado ou, de alguma forma,
custoso, o arquiteto pode optar por adicionar, dentro da interface de comunicacgdo, meios para
0 agendamento de requisicbes ou mecanismos de cache, uma forma de armazenamento
temporario que pode ajudar na reducdo do tempo de resposta em caso de consultas similares ou
repetidas.

Nas secOes seguintes serdo descritas as principais classificacdes das fontes de dados
quanto a sua forma de processamento, comunicacao e outras caracteristicas. Além disso, serdo
detalhadas algumas particularidades em relacdo as possiveis formas de comunicacdo com as

fontes de dados.
4.1.1. CLASSIFICACAO DAS FONTES DE DADOS

As fontes de dados podem ser classificadas sob diferentes perspectivas, fornecendo
informacgdes importantes ao engenheiro de software responsavel por implementar uma
arquitetura baseada na H-Kaas.

Essas classificacbes podem ser utilizadas tanto para melhor entender sistemas de
software ja existentes quanto para auxiliar na tomada de decisdo durante a criacdo de novas
instancias da H-KaaS. Além disso, com a classificacdo das fontes de dados de um sistema
provedor de conhecimento, pode-se ter uma visdo geral das possiveis tecnologias a serem
utilizadas em diversos pontos da arquitetura, como, por exemplo, na interface de comunicacéo
com as fontes de dados e nos extratores de conhecimento.

As subsecdes seguintes descrevem como as fontes de dados podem ser classificadas
quanto a sua localizagdo, modelo de dados ou conhecimento, forma de processamento e

metodologia para entrega de dados.
4.1.1.1. LOCALIZACAO

Do ponto de vista da organizacdo, as fontes de dados podem ser gerenciadas de maneiras
diferentes. Desta forma, uma fonte de dados pode ser mantida pela propria organizacéo
responsavel por implementar o sistema baseado no H-KaaS, fonte de dados interna, ou pode ser
mantida por uma organizacao distinta, fonte de dados externas.



73

Fontes de dados internas a organizacdo sdo, em geral, mais flexiveis visto que as
decisbes de projeto relativas a elas podem ser feitas pelo mesmo time de engenheiros
responsavel pelo projeto do extrator de conhecimento. Por outro lado, fontes externas a
organizacdo geralmente possuem uma interface de acesso predefinida, geralmente imutavel do
ponto de vista da organizagdo que esta implementando a H-KaaS. Dessa forma, o nimero de
tecnologias utilizadas para comunicacdo, autenticacdo e processamento de dados fica restrito
aquelas impostas pela organizagdo detentora dos dados.

No contexto do acesso aos dados, uma fonte de dados local esta localizada no mesmo
contexto de execucdo onde seu extrator de conhecimento é executado, permitindo uma
comunicacao rapida e estavel. No entanto, uma fonte de dados remota pode estar em uma rede
de computadores distinta que, ocasionalmente, pode ficar indisponivel. Essas fontes sdo, em

geral, menos estaveis e mais lentas do que fontes locais.

4.1.1.2. MODELO DE DADOS OU CONHECIMENTO

As fontes de dados podem ser classificadas em relagéo ao tipo de dado, informacao ou
conhecimento provido. Fontes de dados baseadas em dados brutos proveem acesso a conjuntos
de dados pouco processados, com pouca organizacdo. Como exemplo, podem ser citados: dados
clinicos de pacientes, estatisticas, arquivos de texto semiestruturados, diretrizes clinicas escritas
em linguagem natural, periddicos, imagens, entre outros.

Em contrapartida, fontes de dados baseadas em modelos de conhecimento possuem um
modelo interno, capaz de permitir consultas ao conhecimento modelado. Essas, podem ser
categorizadas sob duas perspectivas: quanto ao tipo de conhecimento representado e quanto ao
paradigma da representacdo do conhecimento utilizado.

Do ponto de vista do tipo de conhecimento, esses modelos, baseados nas defini¢des de
Sun, Merrill e Peterson (2001), podem ser classificados em modelos de conhecimento
implicitos ou modelos de conhecimento explicitos. Os modelos de conhecimento explicitos
podem ser expressados de maneira formal e sdo geralmente baseados em regras e simbolos,
como por exemplo, ontologias de dominio, que séo projetadas a partir de conceitos e regras de
certa area do conhecimento e, através de algoritmos raciocinadores, sdo capazes de responder
a consultas especificas. Por outro lado, modelos implicitos sdo gerados de maneira procedural

sem que necessariamente sejam produzidas regras explicitas, como por exemplo as redes
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bayesianas e as redes neurais artificiais, que sdo geradas através de algoritmos e procedimentos,

e cujo conhecimento modelado é mais dificil de ser entendido por humanos.

Da perspectiva do paradigma sendo utilizado, considerando as defini¢des apresentadas

por Russell e Norvig (2013), os modelos de conhecimento no contexto da inteligéncia artificial

podem ser classificados em diferentes grupos:

Simbolico: Utiliza colecBes de simbolos para representar objetos, relacdes, padrdes
e processos que, por sua vez, podem ser interpretados por computador, permitindo
a criacdo de novos padrdes e simbolos ndo representados anteriormente (NEWELL;
SIMON, 2007);

Estatistico-probabilistico: Utiliza conceitos de probabilidade e estatistica para a
criacdo de modelos que permitem a representacdo eficiente do conhecimento
incerto, além de propiciar a aprendizagem a partir de exemplos (RUSSELL,;
NORVIG, 2013);

Conexionista: Baseia-se na ideia de como o cérebro humano funciona, criando
conexBes entre diferentes n6s em um grafo, que se assemelham a neurdnios
humanos e suas ligacdes. Esse paradigma surgiu a partir da proposta de Mcculloch
e Pitts (1943), que apresentou o primeiro modelo matematico de um neur6nio, €, a
partir disso, outros pesquisados vém tentando criar sistemas cada vez mais

complexos que visam simular a inteligéncia humana.

Por fim, com o intuito de exemplificar a utilizacdo das classificac6es das fontes de dados

guanto aos modelos de dados ou conhecimento, a Tabela 5 mostra as classificacdes de algumas

fontes de dados comuns a sistemas computacionais aplicados a salde.

Tabela 5 - Classificacdo de fontes de dados comuns a sistemas da area da satde

Fonte de dados Classificacéo Tipo Paradigma

Ontologias Modelo de conhecimento Explicito Simbdlico
Redes bayesianas Modelo de conhecimento Implicito Estatistico-Probabilistico
Redes neurais artificiais Modelo de conhecimento Implicito Conexionista

Diretrizes clinicas escritas
em linguagem natural

Dados brutos - -

Diretrizes clinicas
modeladas utilizando logica

Modelo de conhecimento Explicito Simbodlico

Livros e periédicos Dados brutos - -
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Dados de prontuarios

. Dados brutos - -
eletrénicos

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.1.3. PROCESSAMENTO DE CONSULTAS

A forma de processamento das consultas executadas nas fontes de dados pode ser
sincrona ou assincrona. As fontes sincronas processam as consultas de maneira imediata e
tentam enviar uma resposta o mais rapido possivel. Geralmente, estas proveem os dados como
uma resposta direta para cada consulta executada de forma unidirecional, onde os dados fluem
a partir da fonte de dados para o extrator de conhecimento. Além disso, outra caracteristica
importante das fontes sincronas é que estas, geralmente, sdo mais faceis de serem
implementadas, visto que ndo precisam de mecanismos complexos para enfileiramento de
consultas ou agendamento de tarefas.

Por outro lado, uma fonte de dados assincrona prové respostas as consultas depois de
certo tempo de processamento, ou pode publicar dados para o extrator de conhecimento sem
uma consulta ter sido executada. Dessa forma, fontes de dados assincronas podem ser utilizadas
para agregar dados periodicamente e podem implementar padrGes assincronos de entrega de
dados como publisher-subscriber (SCHMIDT et al., 2013), estratégia de entrega de dados
muito utilizada em dominios como internet das coisas, em que mensagens em tempo real séo
trocadas através de uma fila de mensagens entre duas ou mais aplicacoes.

Outra caracteristica importante de fontes de dados assincronas é a utilizacdo de métodos
de call-backs assincronos, que sdo chamadas de funcdo que executam depois de algum tempo
de processamento para indicar que um evento especifico foi concluido, como, por exemplo, a
concusséo do processamento de um bloco de dados.

E importante notar que uma mesma fonte de dados pode ser hibrida, possuindo
interfaces sincronas e assincronas, dependendo da requisicdo realizada pelo extrator de

conhecimento.
41.1.4. COMUNICA(;AO

A forma de comunicacéo entre os extratores de conhecimento e as fontes de dados pode

ser classificada em dois tipos: unidirecional e bidirecional.
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As fontes de dados com comunicagdo unidirecional se limitam a enviar seus dados ao
extrator de conhecimento, sem a necessidade de receber resposta, estatisticas ou feedbacks em
relacdo aos dados enviados. No entanto, as fontes bidirecionais podem receber dados vindos
do servigo provedor de conhecimento para serem utilizados com diferentes fins, como, por
exemplo, melhorar ou atualizar os seus modelos de conhecimento internos, coletar estatisticas
quanto a utilizacdo dos dados, atualizar regras e permissdes de acesso aos dados, entre outros.
Os dados recebidos podem estar incluidos diretamente nas consultas, em caso de comunicacéo
sincrona, ou ser enviados pelo extrator de conhecimento de maneira assincrona.

Na secao seguinte serdo apresentados detalhes sobre as interfaces de comunicagdo com
as fontes de dados e como estas podem ser implementadas em uma arquitetura de software

baseada na H-KaaS.

4.1.2. INTERFACES DE COMUNICACAO

Devido a grande quantidade de fontes de dados existentes no dominio da satde, durante
o0 desenvolvimento de uma nova arquitetura de software baseada na H-KaaS, o engenheiro de
software devera escolher as tecnologias e interfaces baseadas no problema a ser resolvido e nas
fontes de dados a serem implementadas.

O acesso aos dados pode variar de acordo a interface de comunicacéo com a fonte e, por
iss0, requer-se, do extrator de conhecimento, a implementacdo dos meios necessarios para a
leitura e extragéo das informacdes relevantes.

Dessa forma, as tecnologias escolhidas devem estar relacionadas ao tipo de fonte de
dados a ser utilizado e suas classificagoes. Por exemplo, para obter dados de uma ontologia no
formato OWL, um modelo de conhecimento explicito do paradigma simbdlico, deve-se
procurar tecnologias capazes de raciocinar sob essa forma de representacdo do conhecimento,
como, por exemplo, a Jena APl e SPARQL.

De maneira similar, fontes de dados brutos em formato textual, como textos de artigos
cientificos na area da saude e diretrizes clinicas, talvez precisem ser manipuladas por algoritmos
de processamento de linguagem natural. Por outro lado, fontes de dados remotas, podem estar
envelopadas em APIs baseadas em um protocolo de comunicagdo como o HTTP, com padrdes
REST e SOAP, tecnologias bastante utilizadas nessa situacdo, conforme conclusdes

apresentadas no capitulo 3.
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E importante notar que a interface de comunicagdo com as fontes de dados deve estar
bem definida para que ocorra, na medida do possivel, o desacoplamento entre a fonte e os
servigos provedores de conhecimento. Dessa forma, em alguns casos, se houver necessidade,
uma fonte de conhecimento que fique indisponivel pode ser substituida por outra similar. Além
disso, a especificacdo da interface de comunicagéo pode contribuir para o reuso de componentes
como, por exemplo, a reutilizagdo de um mesmao extrator de conhecimento para lidar com fontes
similares, como as ontologias OWL de um mesmo dominio.

Para algumas fontes de dados remotas, por exemplo, podera ser feita a obtencdo em
massa das informagfes, com o proposito de que seja executada a mineracdo de dados local
através de algoritmos de aprendizagem de maquina. Dessa forma, mesmo que a fonte de dados
fique indisponivel depois da obtencdo dos dados, os servidores de conhecimento ainda serdo
capazes de executar a extracdo a partir dos dados previamente obtidos.

De forma geral, ao se projetar uma arquitetura de software baseada na H-KaaS, deve-se
seguir os seguintes passos a fim de escolher as tecnologias e interfaces de comunicacao entre
os extratores de conhecimento e a fontes de dados:

1. Definir quais fontes de dados estdo disponiveis para ser usadas pela arquitetura;

2. Classificar cada fonte de dados quanto sua localizacdo, forma de comunicacao,

modelo de dado ou conhecimento e forma de processamento utilizada;

3. Para cada fonte de dados, avaliar quais tecnologias séo viaveis de se utilizar, de
acordo com sua classificacdo. Por exemplo, fontes externas a organizacdo podem
ter que utilizar uma interface de comunicacéo e sistema de autenticacao pré-definida
pela organizacéo responsavel pela mesma. Por outro lado, uma fonte de dados local,
como uma ontologia de dominio em formato OWL, pode ser acessada utilizando
diferentes mecanismos de manipulagdo de ontologias e algoritmos raciocinadores;

4. Baseadas nas tecnologias escolhidas, definir e padronizar interfaces de comunicagéo
que serdo utilizadas e quais extratores de conhecimento precisam ser
implementados;

5. Por fim, devera ser feita a implementacdo dos extratores de conhecimento de acordo
com as interfaces de comunicacao especificadas a fim de se expor, para os servidores
de conhecimento, as informacdes por eles requisitadas.

Em concluséo, a especificacdo das fontes de dados em uma arquitetura provedora de

conhecimento deve ser uma das primeiras a¢0es tomadas pelo projetista a fim de facilitar o
desenvolvimento de outros componentes do sistema. Além disso, as classificagdes das fontes
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de dados poderéo ser utilizadas para comparar sistemas de software existentes, facilitando seu
entendimento e contribuindo para uma melhor compreenséo de como as fontes de dados estéo
sendo utilizadas em arquiteturas cujo objetivo é o compartilhamento de conhecimento no

dominio da salde.

4.2. SERVICO PROVEDOR DE CONHECIMENTO

Segundo Xu e Zhang (2005), de acordo com as defini¢cdes presentes no paradigma de
conhecimento como servico, o servico provedor de conhecimento tem como objetivo acessar e
processar os dados de multiplas fontes de dados, gerir modelos de conhecimento e permitir
consultas feitas pelos aplicativos consumidores de conhecimento.

Dessa forma, um dos principais objetivos da arquitetura de referéncia H-Kaas é a
centralizacdo do acesso ao conhecimento por meio de um servi¢co provedor de conhecimento,
capaz de extrair dados e conhecimento de diferentes fontes e prover, de maneira padronizada,
respostas as consultas feitas por aplicativos consumidores de conhecimento através de uma
interface de comunicacdo bem definida.

No contexto da H-KaaS, o servi¢co provedor de conhecimento € constituido de trés
subcomponentes: (1) os extratores de conhecimento, (2) os servidores de conhecimento e (3) o
servidor da API de comunicacéo.

Os extratores de conhecimento sdo componentes responsaveis pela comunicagdo e
obtenc¢éo de dados de uma ou mais fontes de dados. A extragdo de conhecimento pode ser feita
a medida gue consultas sdo realizadas pelos aplicativos consumidores, através de inferéncias a
ontologias, consultas a documentos e modelos de conhecimento ou por meio do acesso a outras
fontes de dados. Alternativamente, o conhecimento pode ser extraido de maneira assincrona, a
partir de bancos de dados utilizando algoritmos de aprendizagem de méaquina e técnicas de
KDD.

Paralelamente, os servidores de conhecimento sdo responsaveis por prover respostas as
consultas realizadas através da APl de comunicacdo com a ajuda dos dados fornecidos pelos
extratores de conhecimento e algoritmos internos. Um mesmo servico provedor de
conhecimento pode possuir maltiplos servidores de conhecimento, cada um responsavel por
responder a certo subconjunto de consultas, porém, todos compartilham os mesmos
componentes extratores de conhecimento e interfaces de comunicacdo com os aplicativos

consumidores.
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Adicionalmente, com o objetivo de responder as consultas dos aplicativos consumidores,
0 servigo provedor de conhecimento possui um componente chamado servidor da API de
comunicacao, cujo objetivo é fornecer respostas padronizadas que sejam facilmente entendidas
pelos aplicativos consumidores. Além disso, esse componente é responsavel pela autenticacéo
e monitoramento das consultas realizadas, sendo um intermediario entre o aplicativo

consumidor e os diversos servidores de conhecimento.

4.2.1. SUBCOMPONENTES

Nas subsecdes seguintes serdo fornecidos mais detalhes sobre os subcomponentes do

servigo provedor de conhecimento e suas interfaces de comunicagao.

4.2.1.1. EXTRATORES DE CONHECIMENTO

Os extratores de conhecimento sdo responsaveis pela comunicacdo e extracdo de
conhecimento a partir de diversas fontes, sendo utilizados como intermediarios entre 0s
servidores de conhecimento e as fontes de dados.

No dominio da sade, um extrator de conhecimento, por exemplo, pode ser responsavel
por lidar com fontes de dados baseadas em ontologias de dominio (GRUBER, 1993), diretrizes
clinicas, textos académicos, modelos de conhecimento baseados em aprendizagem de méaquina,
entre outras.

A Figura 24 mostra, a partir de um diagrama de componentes modelado em UML, a
definicdo de um extrator de conhecimento conceitual, baseado em ontologias de dominio, que
pode ser implementado e organizado para ser utilizado no dominio da saude. O extrator em
questdo se utiliza de algoritmos raciocinadores (KHAMPARIA; PANDEY, 2017) e de regras
de dominio de suas fontes de dados para inferir sobre uma ou mais ontologias, a fim de
responder a consultas recebidas em sua interface de comunicacgéo disponibilizada aos servidores
de conhecimento.

Cada fonte de dados possui regras de extragdo especificas implementadas por seus
respectivos extratores. Sendo assim, para cada nova fonte de dados adicionada a uma
arquitetura baseada na H-Kaas, regras de extragdo e acesso precisam ser escritas para que seja

possivel sua integracdo com o sistema.
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Figura 24 - Arquitetura conceitual de um possivel extrator de conhecimento de ontologias de
dominio

Extrator de Conhecimento de Ontologias

Fontes de Dados

Ontologias para o
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Regras de Interface de
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L Conhecimento

estadiamento de —@ Raciocinador 02 <«—>»
doencas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, estdo definidos no contexto do extrator de conhecimento algoritmos
auxiliares baseados nas regras de dominio da fonte de dados, responsaveis por diversas funcées
comuns para a leitura e manipulacéo das informacdes das fontes de dados integradas ao sistema.
Alguns exemplos desses algoritmos sdo: fungdes para leitura de arquivos de texto, calculos
necessarios para execucdo de consultas em uma certa fonte, leitura e conversao de imagens,
filtros para garantir o anonimato dos dados de pacientes, entre outros.

Também, um extrator de conhecimento pode utilizar outros mecanismos de persisténcia
presentes no servigo provedor de conhecimento, para complementar os dados fornecidos pela
fonte, ou melhorar o conhecimento ja modelado. Por exemplo, um extrator de conhecimento
baseado em mineracdo de dados pode se utilizar de dados de pacientes, armazenados no
componente banco de dados de consultas, para automaticamente, e periodicamente, extrair
conhecimento Util, que podera ser disponibilizado em consultas futuras ou utilizado como
feedback enviado a fonte de dados.

Os extratores de conhecimento podem ser classificados em especificos ou genéricos.
Um extrator de conhecimento genérico pode ser reutilizado para a extragdo e manipulacéo de
diversas fontes similares. Por exemplo, um extrator de conhecimento baseado em ontologias de
dominio pode ser genérico o suficiente para suportar multiplas ontologias de diferentes
dominios, 0 que permite seu reuso. De maneira similar, extratores baseados em mineracdo de
dados podem ser reutilizados para lidar com fontes de dados semelhantes. Por outro lado, os

extratores de conhecimento especificos sdo desenvolvidos com o objetivo de suportar apenas



81

uma fonte de dados particular. Dessa forma, ele estara tdo acoplado & sua fonte de dados que
ndo podera ser reutilizado ou instanciado para utilizagdo com outras fontes.

Cada extrator de conhecimento pode oferecer uma interface de comunicacdo distinta
para os diversos servidores de conhecimento implementados e, embora os extratores de
conhecimento possam manipular e filtrar os dados de cada fonte de dados, ndo é sua
responsabilidade garantir a anonimizagéo desses dados.

Em um contexto de encadeamento de arquiteturas H-KaaS, uma das arquiteturas, por
meio de um extrator de conhecimento especificamente desenvolvido, pode exercer o papel de
um aplicativo consumidor de conhecimento. Nesse caso, um dos extratores de conhecimento
implementaria os protocolos de comunicagdo especificados na APl de comunicagédo e seria
responsavel por obter conhecimento disponibilizado pelo outro sistema.

Outra caracteristica importante dos extratores de conhecimento é que eles podem
agregar dados de multiplas fontes de dados, gerenciando as dependéncias entre elas e
possibilitando a execucgéo de consultas complexas. Por exemplo, para que uma consulta seja
realizada na fonte A, talvez seja necessario um dado fornecido pela fonte B. Dessa forma, o
extrator podera gerenciar essas regras de dependéncias, fornecendo aos servidores de
conhecimento uma interface de alto nivel, abstraindo essas dependéncias entre fontes de dados
distintas.

Por fim, cada extrator de conhecimento esta associado ao tipo de fonte de dados e forma
de representacdo do conhecimento e raciocinio utilizados por suas fontes. Por exemplo,
extratores de conhecimento baseado em ontologias de dominio sdo capazes de extrair
conhecimento a partir dessas ontologias, uma forma de representacdo do conhecimento baseada
no paradigma simbolico. De forma similar, extratores baseado em modelos de aprendizagem
de maquina, devem ser capazes de consultar modelos de conhecimento implicitos, gerados por

tais algoritmos.

4.2.1.2. SERVIDOR DE CONHECIMENTO

Um servidor de conhecimento, no contexto da arquitetura de referéncia proposta, é o
componente responsavel por responder a consultas feitas pelos aplicativos consumidores, de
acordo com o conhecimento extraido por um ou mais extratores de conhecimento, através do

uso das interfaces de comunicacédo providas pelo servidor da APl de comunicacéo.
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De maneira similar, Xu e Zhang (2005), ao descreverem o0s principais componentes do
paradigma de conhecimento como servico, definem o servidor de conhecimento como o
componente encarregado de fornecer o conhecimento extraido através do uso de extratores de
conhecimento apropriados, de maneira a responder as consultas executadas pelos aplicativos
consumidores.

E importante notar que um servico provedor de conhecimento pode possuir um ou mais
servidores de conhecimento distintos que compartilham dos mesmos extratores de
conhecimento e do servidor da API de comunicacdo. Dessa forma, além de permitir o reuso de
componentes, essa abordagem possibilita que cada servidor de conhecimento seja especializado
em responder a grupos de consultas de um subdominio. Por exemplo, no dominio da satde, um
mesmo servico provedor de conhecimento pode disponibilizar um servidor de conhecimento
especifico para diagnostico de doencas relacionadas a oncologia e outro para estadiamento de
doengas como a doenga renal cronica.

Servidores de conhecimento em um mesmo servi¢co provedor de conhecimento podem
também apresentar uma relacdo de dependéncia entre si, permitindo o encadeamento de
consultas ou composicao de servigos internos mais abrangentes, nesse caso, sem a necessidade
de executar o0 encadeamento de instancias de arquiteturas H-KaaS. Por exemplo, um servidor
de conhecimento A pode executar uma consulta no servidor de conhecimento B, a fim de
complementar as respostas de suas proprias consultas. A Figura 25 mostra, através de uma visao
simplificada da arquitetura, como multiplos servidores de conhecimento podem ser encadeados
para responder a consultas complexas, viabilizando a criacdo de regras de dependéncias entre
eles, compartilhando uma mesma instancia do servidor da API de comunicagao (I).

Desta forma, com o objetivo de exemplificar essa dependéncia, a figura mostra uma
consulta (1) sendo enviada pelo consumidor de conhecimento ao servidor da API de
comunicagéo que, por sua vez, a encaminha (2) para o servidor de conhecimento A. Em seguida,
uma nova consulta (3) é executada no servidor de conhecimento B a fim de complementar os
dados solicitados, através de consultas (4) executadas no extrator de conhecimento de
ontologias. O resultado dessa consulta (5), em conjunto com a extragdo de conhecimento feito
pelo extrator de conhecimento baseado em mineragdo de dados (6), possibilita o servidor de
conhecimento A responder (7) a consulta original (2), enviando seus resultados (8) ao

consumidor de conhecimento através do servidor da APl de comunicacéo.
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Figura 25 - Composi¢do de um servico provedor conhecimento baseado em multiplos servidores
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Também, como essa interface de comunicacdo € compartilnada pelos diferentes

consumidores de conhecimento, a partir do servidor da APl de comunicacdo, 0 acesso ao

conhecimento provido € facilitado, pois um mesmo consumidor de conhecimento podera

acessar multiplos servicos distintos com a mesma implementagdo do cliente da API de

comunicagdo. Além disso, a composicao de servidores de conhecimento, internos ao servigo

provedor de conhecimento, pode ser abstraida dos consumidores.

Diferentemente das fontes de dados e dos consumidores de conhecimento, os servidores

de conhecimento, por estarem acoplados ao servico provedor de conhecimento, parte central da

arquitetura H-KaaS, devem ser mantidos e especificados pela mesma organizacado, visto que

centralizardo as consultas e 0 acesso a fontes de conhecimento e seus respectivos extratores e,
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para isso, precisardo implementar interfaces de comunicagdo com os extratores, com outros
servidores de conhecimento e com o servidor da API de comunicag&o.

Um mesmo servidor de conhecimento pode se comunicar com um ou mais extratores
de conhecimento dependendo da complexidade das consultas a serem respondidas. Além disso,
eles podem possuir modelos de conhecimento internos, fungdes de mapeamento, bancos de
dados de consultas e pacientes proprios, ou qualquer outro subcomponente que se faca
necessario para a sua execucdo. Desta forma, o servidor de conhecimento se torna um dos
componentes mais flexiveis da H-KaaS pois, pode representar diferentes subsistemas,
principalmente quando usado na comparagdo de sistemas existentes.

O banco de dados de consultas € um componente opcional que pode ser utilizado para
armazenar o historico de consultas, estatisticas ou dados de pacientes relativos aquele servidor
de conhecimento especifico. Esses dados podem ser utilizados internamente ou expostos aos
extratores de conhecimento com diferentes objetivos, como, por exemplo, melhoria de modelos
de conhecimento, validacéo de consultas, criacdo de relatorios, entre outros. Desta forma, fica
claro que os extratores podem, além de extrair conhecimento das fontes, utilizar o banco de
dados de consultas e outros subcomponentes dos servidores de conhecimento em sua execucao.

Além do banco de dados de consultas, os servidores de conhecimento podem ser
compostos por outros subcomponentes, que representam genericamente componentes
especificos ao problema a ser resolvido. Esses componentes podem ter funcgdes diversas como,
por exemplo: calculos matematicos e regras para transformacdes de dados; scripts de execugédo

periddica; componentes adicionais de monitoramento; sistemas de cache; entre outros.
4.2.1.3. SERVIDOR DA API DE COMUNICAQAO

O servidor da API de comunicagédo tem como principal funcdo expor uma interface de
comunicagdo compartilhada aos aplicativos consumidores, sendo utilizado como componente
intermediador entre os servidores e 0s consumidores de conhecimento.

Além disso, outras fungdes do servidor da APl de comunicac¢ao sao 0 monitoramento, o
roteamento e a autenticacao das consultas executadas atraves de sua interface.

A implementacdo de um servidor da APl de comunicacdo é obrigatoria para todas as
instancias de um sistema baseado na arquitetura H-Kaas, visto que € a partir deste que a

arquitetura sera capaz de fornecer conhecimento para os aplicativos consumidores.
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E importante notar que existe apenas uma instancia do servidor da API de comunicago
sendo executada, sendo essa compartilhada por todos os servidores de conhecimento
instanciados, permitindo a centralizacdo do acesso e a padronizacdo da entrega do
conhecimento extraido ao consumidores. Sendo assim, faz-se necessario o desenvolvimento de
um mecanismo de roteamento de requisicOes e registro de novos servidores, para que estas
sejam direcionadas para o servidor de conhecimento responsavel por respondé-las. A Figura 26
mostra um diagrama detalhando a execucdo de uma consulta e como o servidor da API de

comunicacdo roteia os dados para o servidor de conhecimento apropriado.

Figura 26 - Detalhes do roteamento de consultas feitas pelo servidor da API de comunicacéo
em um sistema com multiplos servidores de conhecimento

Servidor de Conhecimento 1

Consumidor de <consulta> Servidor da APl de
Conhecimento Comunicagio

<roteia>

Servidor de Conhecimento 2
Utiliza os metadados da
consulta para rotea-la para
o servidor de conhecimento
apropriado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Devido & grande diversidade de aplicativos consumidores e de servicos de
conhecimento no dominio da saude, existem varias formas de implementar o servidor da API
de comunicac&o e, por essa razdo, € importante notar que as escolhas feitas durante sua fase de
projeto impactam diretamente nas tecnologias utilizadas nos subcomponentes dos
consumidores de conhecimento, especialmente no cliente da APl de comunicagéo.

A especificacdo da interface de comunicacao e provimento de dados é uma atribuicéo
do servidor da APl de comunicacéo, porém, como os dados transmitidos no dominio da saude
s&o, em sua maior parte, sensiveis, geralmente serdo necessarias a utilizacao de tecnologias para
autenticagdo, como, por exemplo, a utilizagdo de chaves compartilhadas, e criptografia, com o
objetivo de proteger os dados transmitidos. Por outro lado, em algumas situacdes, essas

protecdes ndo serdo necessarias — por exemplo, no caso de o aplicativo consumidor e o servidor
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estarem sendo executados em uma mesma rede virtual privada isolada ou em situagdes em que
o0s dados ou conhecimento transmitidos forem publicos.

O mddulo de controle de acesso é o subcomponente responsavel por validar 0 acesso
de aplicativos consumidores de conhecimento e, por meio de um banco de dados com
informacdes de regras de autenticacdo, chamado de banco de dados de autenticacdo, tem a
responsabilidade de permitir ou bloquear requisi¢des individuais enviadas pelos aplicativos
consumidores.

O banco de dados de autenticacdo é responsavel por armazenar as informacdes de
autenticacdo necessarias para que o mddulo de controle de acesso possa decidir sobre a
autenticidade de uma requisicdo. Sendo assim, nele podem ser armazenadas chaves
compartilhadas, regras de acesso, listas de IPs, ou quaisquer outros artefatos que possam ser
utilizados durante a autenticacdo do acesso.

Uma regra de autenticacdo pode, por exemplo, bloquear o0 acesso a um método ou a um
tipo de consulta baseada nas permissdes de um aplicativo consumidor de conhecimento. Por
exemplo, um profissional da atencdo basica, ao utilizar um aplicativo consumidor de
conhecimento, pode ter acesso a consultas relacionadas a tomada de decisao clinica, enquanto
um paciente, ao utilizar um mesmo aplicativo consumidor de conhecimento, pode ter acesso a
fungdes limitadas do conhecimento provido.

As tecnologias utilizadas no banco de dados de autenticagdo ficam a cargo do projetista,
engenheiro de software responsavel por sua implementacdo, variando de acordo com a sua
aplicacdo, podendo ser, por exemplo, arquivos de textos com regras semiestruturadas ou banco
de dados relacionais.

O modulo de monitoramento € o subcomponente responsavel por coletar estatisticas
de utilizacdo e auxiliar o médulo de controle de acesso na tomada de decisdo. Os dados de
utilizagdo dos servigos podem ser armazenados em um banco de dados, chamado pela H-Kaas
de banco de dados de utilizagdo, que, por sua vez, armazena metadados sobre as consultas
realizadas por cada aplicativo consumidor de conhecimento. O historico das consultas pode ser
utilizado para diferentes propositos, como geracdo de relatorios, monitoramento e correcdo de
erros, além da possibilidade de serem empregados para deteccdo de anomalias no acesso ao
conhecimento provido.

Sendo assim, em algumas situacdes, com o objetivo de impedir 0 acesso indevido ao
conhecimento, caso sejam detectadas anomalias nas consultas a partir dos dados armazenados,

0 médulo de monitoramento pode ser capaz de criar ou alterar regras de acesso em tempo real,
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diretamente no banco de dados de autenticacdo, de forma a mitigar ataques como o roubo de
conhecimento.

Cada projetista devera decidir quais metadados das consultas serdo armazenados, porém,
alguns exemplos séo: tempo de respostas, identificacGes do aplicativo consumidor, tempo de
processamento, identificagdo do servidor de conhecimento, velocidade de transmisséo, método
executado, etc.

A maioria das propostas estudadas na se¢do 3 ndo define como ¢é feito 0 monitoramento
das consultas e autenticacdo dos aplicativos consumidores de conhecimento. Além disso, ja
existem arquiteturas de referéncia e padrdes dedicados a solucionar esse problema, como, por
exemplo, o padréo eXtensible Access Control Markup Language (XACML), que visa permitir
a andlise e controle de requisi¢cdes de acordo com regras definidas em politicas de acesso bem
definidas (OASIS STANDARD, 2013). Sendo assim, podemos concluir que essas decisdes de
projeto devem ser tomadas pelo arquiteto ao se adaptar a arquitetura de referéncia H-KaaS para
um sistema especifico, sendo possivel tanto a utilizacdo dos médulos definidos pela H-KaaS,

quanto a adaptacdo de padrdes ja existentes para o controle de acesso e monitoramento.

4.2.2. INTERFACES DE COMUNICACAO

A comunicacdo entre 0 servico provedor de conhecimento e o0s aplicativos
consumidores se da através da APl de comunicacdo provida pelo servidor da APl de
comunicacdo, conforme pode ser visto na Figura 27. Nela, através de um diagrama de
componentes modelado utilizando a linguagem UML, € apresentada a interface de comunicacao
(A) provida pelo servidor da APl de comunicacédo aos aplicativos consumidores, sendo esse, 0
unico meio de comunicacéo previsto pela H-KaaS entre o servico provedor de conhecimento e
seus consumidores de conhecimento. Adicionalmente, podem ser vistas as interfaces (B),
disponibilizadas pelos servidores de conhecimento, utilizadas pelo servidor da API de

comunicagdo ao encaminhar requisi¢oes dos aplicativos consumidores.
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Figura 27 - Interfaces de comunicacéo entre o servi¢o provedor de conhecimento e 0s
consumidores

Servidor de Servidor de Servidor de
Conhecimento 1 Conhecimento 2 Conhecimento N

TR B

Servidor da APl de Comunicacéo

Servigo Provedor de Conhecimento

Consumidor de Consumidor de Consumidor de
Conhecimento 1 Conhecimento 2 Conhecimento M

Consumidores de Conhecimento

Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo Masse (2011), uma API é um servico web baseado em interfaces de
programacédo bem definidas, que permite a comunicacéo entre aplicativos. Em outras palavras,
uma API pode ser considerada um meio pelo qual se permite a comunicagdo entre dois
programas de computador.

Para a especificagdo da APl de comunica¢do com os consumidores de conhecimento,
recomenda-se 0 uso dos principios mencionados por Bloch (2006), que auxiliam a criacdo de
uma boa API de comunicacéo, sendo os principais deles:

e Uma API deve ser pequena e simples;

e Quando ocorrerem, 0s erros devem ser reportados imediatamente e de forma

consistente;

e  Deve-se manter um numero pequeno de pardmetros;

e As fungdes e objetos devem estar bem documentados.
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As tecnologias utilizadas para a implementacéo e especificacdo da APl de comunicacgao
devem ser definidas pelo engenheiro de software responsavel por adaptar a arquitetura de
referéncia H-Kaas ao sistema a ser desenvolvido. Porém, com base nas conclusdes geradas a
partir do estudo de sistemas para o compartilhamento de conhecimento no dominio da saude,
apresentadas na secao 3, e nas caracteristicas propostas pela H-KaasS, observou-se a necessidade
da especificacdo de pelo menos dois tipos de entidades:

e Servigos: Responsavel por detalhar e listar os servicos oferecidos pelos servidores

de conhecimento. Cada servico deve possuir suas descrigdes, identificacdo e,
principalmente, uma lista com os métodos disponiveis. Essas informacgdes serdo
importantes para gque os aplicativos consumidores de conhecimento sejam capazes
de enviar suas requisicdes e que estas sejam roteadas para o servidor de
conhecimento correto.

e Meétodos: Os métodos sdo funcdes que podem ser executadas pelos aplicativos
consumidores, possibilitando o acesso ao conhecimento disponibilizado pelos
servidores de conhecimento disponiveis.

Com objetivo de exemplificar como os objetos e requisicdes podem ser especificados,

a Figura 28 mostra uma sugestéo de especificacdo de entidades que podem ser utilizadas para
definir os protocolos de comunicagéo da API.



90

Figura 28 - Exemplo de como podem ser definidas as entidades servi¢o e método em uma
implementacéo da APl de comunicagdo

Servico {
id (string, opcional): Identificador unico do servico,
nome (string, opcional): Um nome amigavel para o servico,
descricaoCurta (string, opcional): Uma descricdo curta do servico,
descricaolonga (string, opcional): Uma descricao longa e detalhada do servico,
metodos (Array[Métodol, opcional)

}

Método {
id (string, opcional). O cédigo identificador do método,
nome (string, opcional): Um nome amigdvel para o servico,
descricao (string, opcional): Uma descricdo para o método,
input (string, opcional). O formulario-base de entrada.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em concluséo, a arquitetura H-KaaS ndo define quais tecnologias devem ser utilizadas
para comunicagao entre o servidor da APl de comunicag&o e os consumidores de conhecimento,
porém, o estudo de propostas similares no dominio da saude, apresentadas no capitulo 3, em
conjunto com os exemplos disponibilizados nesta secdo, poderdo servir de inspiracdo para as

decisbes a serem tomadas ao se adaptar a H-KaaS para uma arquitetura de software especifica.

4.3. CONSUMIDOR DE CONHECIMENTO

A arquitetura H-KaaS, de maneira similar ao paradigma KaasS, centraliza o0 acesso ao
conhecimento e prevé a possibilidade de ser acessada por diferentes aplicativos consumidores
de conhecimento. Esses aplicativos se utilizam de uma interface de comunicacéo, provida pelo
componente servidor da API de comunicacéo, para realizar consultas a um ou mais servicos de
conhecimento e obter respostas referentes a essas consultas.

Segundo Xu e Zhang (2005), ao especificar os componentes do paradigma Kaas, os
consumidores de conhecimento séo aplicagfes que usam o conhecimento do servi¢o provedor
em seu processo de tomada de decisdo. Dessa forma, no contexto da arquitetura H-KaaS, um
aplicativo consumidor de conhecimento € um software capaz de se comunicar com 0 Servigo

provedor de conhecimento, a fim de obter dados disponibilizados por servidores de
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conhecimento que, por sua vez, S80 responsaveis por agregar, processar e executar consultas a
diferentes fontes de dados.

Nesse contexto, os aplicativos consumidores de conhecimento podem variar de acordo
com sua plataforma de acesso, como websites, aplicativos para dispositivos moveis, sistemas
embarcados para monitoramento de pacientes, etc., e quanto a sua natureza e objetivos, como
por exemplo, prontuarios eletrénicos, sistemas de suporte a decisdo clinica, sistemas
educacionais, aplicacGes para gerenciamento de recursos hospitalares, sistemas especialistas,
entre outros.

A implementacdo de cada aplicativo consumidor pode variar conforme seu objetivo e
tecnologias, desde que a comunicagdo com 0 servi¢co provedor de conhecimento ocorra
conforme a especificacdo da interface de comunicacdo disponibilizada. Nesse contexto, cada
aplicativo é responsavel por cumprir 0s requisitos de comunicacdo e seguranca especificados
pelo projetista da arquitetura sendo desenvolvida, a fim de autenticar, limitar e identificar as
consultas realizadas. A falha no cumprimento dessas especificacdes impossibilitara o acesso ao
servico provedor de conhecimento, sendo este responsavel pela validacdo e monitoramento
desse acesso.

De maneira similar ao paradigma KaaS, uma caracteristica importante dos aplicativos
consumidores de conhecimento é a possibilidade de serem desenvolvidos e mantidos por
diferentes organizacdes, permitindo o acesso centralizado ao conhecimento que, de outra forma,
seria impossivel de ser obtido. Dessa forma, a utilizacdo de uma arquitetura H-KaaS pode
contribuir para o compartilhamento de conhecimento entre diferentes organizacoes,
simplificando seu acesso. Além disso, uma mesma implementacdo de um aplicativo
consumidor de conhecimento pode ser instanciada de formas distintas e independentes entre si,
a fim de atender a requisitos de diferentes organizagdes, contribuindo para a reducdo de custos

de implantagdo e manutencao desses aplicativos.

4.3.1. SUBCOMPONENTES

Um aplicativo consumidor de conhecimento pode ser composto por varios
subcomponentes responsaveis pela comunicagdo, armazenamento de dados locais, interacdo
com 0s usudrios, entre outros. Nas subsecBes seguintes, serdo detalhados os seus

subcomponentes previstos pela H-KaaS e como estes podem ser utilizados.
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4.3.1.1. CLIENTE DA API DE COMUNICACAO

O cliente da API de comunicacao é responsavel pela implementacédo da interface cliente
do servidor da API de comunicacdo. Dessa forma, a fim de acessar o conhecimento provido por
qualquer um dos servidores de conhecimento disponiveis, esse componente se torna obrigatorio
em qualquer aplicativo consumidor de conhecimento, tornando possivel a execucdo dos
métodos providos pela interface de comunicagéo.

A implementacdo desse componente pode ser bastante variada e dependerd das
tecnologias escolhidas para desenvolvimento do aplicativo consumidor de conhecimento. Além
disso, o cliente da APl de comunicacdo podera trocar informacGes de maneira bidirecional com
a interface gréfica do usuério e com o banco de dados local, internos ao aplicativo consumidor

de conhecimento, de maneira a oferecer respostas as consultas de seus usuarios.
4.3.1.2. BANCO DE DADOS LOCAL

A arquitetura H-KaaS especifica o componente chamado de banco de dados local como
forma de abstrair os métodos de armazenamento utilizados por aplicativos consumidores de
conhecimento no dominio da salde. Dessa forma, o banco de dados local do aplicativo
consumidor de conhecimento é um componente opcional, que podera ser utilizado para
armazenar informacfes necessarias para sua execucdo e de seus subcomponentes. Como
exemplos de uso desse banco de dados, podem ser citados:

e O armazenamento de informacdes sobre autenticacdo na interface de comunicacgéo

ou de usuarios locais do aplicativo consumidor;

e A implementacdo de uma camada de cache com o objetivo de acelerar a execugéo

de consultas;

e A organizacdo de dados temporarios a fim de agregar e otimizar as consultas

executadas aos servidores de conhecimento;

e O armazenamento de informagdes sobre tarefas a serem executadas e agendamento

de consultas a API.
4.3.1.3. INTERFACE GRAFICA DO USUARIO

A interface grafica do usuério do aplicativo consumidor de conhecimento € um

componente opcional, responsavel por permitir a interacdo de usuarios com o software. Esses
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usuarios, no dominio da salde, podem ser, por exemplo, médicos, profissionais da atencdo
bésica, professores, administradores, pacientes, entre outros.

Além disso, a interface grafica do usuario pode ser implementada utilizando diferentes
tecnologias e, dependendo dos requisitos do sistema, pode permitir o acesso as funcionalidades
do aplicativo consumidor de conhecimento em diferentes dispositivos.

Nem todos os aplicativos consumidores de conhecimento precisam implementar uma
interface grafica do usuario. Por outro lado, em algumas aplicacdes, pode ser necessaria a
implementacao de maultiplas interfaces graficas por diferentes motivos, como:

e Dividir usuarios com base em suas permissées de acesso, como, por exemplo,
prover uma interface grafica dedicada para administradores do sistema e outra para
profissionais de saude;

e Permitir 0 acesso ao aplicativo consumidor de conhecimento a partir de diferentes
dispositivos;

e Implementar interfaces graficas dedicadas para certos tipos de profissionais de
salde, como, por exemplo, uma interface para o auxilio na tomada de decisdo na
salde e outra interface gréfica voltada para facilitacdo da execucdo das decisdes

tomadas.

4.3.1.4. OUTROS SUBCOMPONENTES

Devido a grande quantidade de aplicacBes capazes de serem classificadas como
consumidores de conhecimento no dominio da salde, a arquitetura de referéncia H-KaaS abstrai
alguns de seus subsistemas por meio do componente chamado outros subcomponentes. Este,
por sua vez, pode representar quaisquer subsistemas presentes no aplicativo consumidor de
conhecimento nédo descritos pela H-KaaS.

Esses componentes sdo especificos da aplicacdo consumidora de conhecimento e devem
ser definidos durante o projeto da arquitetura do software a ser desenvolvido. Além disso, ao
se analisar sistemas existentes no dominio da salde, a especificacdo de outros componentes,
dentro do contexto do aplicativo consumidor de conhecimento, da a arquitetura de referéncia
H-KaaS uma maior flexibilidade e permite ao engenheiro de software um melhor entendimento

dos sistemas analisados.



94
4.3.2. INTERFACES DE COMUNICACAO

Conforme discutido no capitulo 3, ao se analisar sistemas e arquiteturas projetadas para
o compartilhamento de conhecimento no dominio da salde, conclui-se que existe uma grande
heterogeneidade em relacdo a tecnologias para comunicacdo e implementacdo de interfaces
entre 0s servigos de conhecimento e os aplicativos consumidores.

E responsabilidade do aplicativo consumidor de conhecimento, através de seu
subcomponente cliente da APl de comunicacdo, implementar e seguir os protocolos de
comunicacdo especificados pelo servidor da APl de comunicacdo. Porém, as definicdes das
tecnologias utilizadas para este fim ficam a cargo da organizacdo responsavel pelo aplicativo
consumidor de conhecimento e seus engenheiros.

E importante notar que a arquitetura de referéncia H-KaaS ndo prevé a comunicacio
direta entre aplicativos consumidores de conhecimento distintos, tornando-os independentes
entre si. Dessa maneira, a comunicacdo entre o servico provedor de conhecimento e 0s

aplicativos consumidores é feita de forma a centralizar e padronizar o acesso ao conhecimento.
4.4. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo detalhou uma proposta de arquitetura de referéncia baseada no paradigma
de conhecimento como servi¢o para o dominio da saude, chamada H-KaaS. O desenvolvimento
dessa arquitetura realizou-se através da adaptacdo do paradigma KaaS para o dominio da satde
e da analise sistemética de propostas de arquiteturas e sistemas de software reais cujo objetivo
é o compartilhamento de conhecimento nesse dominio.

Desse modo, foi especificado detalhadamente cada um de seus componentes, interfaces
de comunicacdo, possiveis consumidores de conhecimento e fontes de dados, além de
particularidades de sua implementacéo.

Finalmente, a arquitetura de referéncia H-KaaS mostra-se alinhada com sistemas de
compartilhamento de conhecimento existentes no dominio e espera-se que, em conjunto com o
paradigma Kaas, contribua para o desenvolvimento de novos sistemas centralizados de
compartilhamento de conhecimento na area da satde, além de facilitar o estudo de arquiteturas
e sistemas existentes no dominio.

No proximo capitulo, serdo apresentados os estudos de caso efetuados, cujo objetivo foi

validar e exemplificar o uso da arquitetura H-KaaS, descrevendo como ela pode ser instanciada
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em diferentes subdominios da saude, e detalhar o fluxo de conhecimento entre seus

componentes.
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5. ESTUDOS DE CASO

Com o objetivo de validar e exemplificar a utilizagdo da arquitetura proposta, foram
executados dois estudos de caso, por meio da instanciacao de servicos distintos, baseados no
paradigma de conhecimento como servico utilizando a arquitetura H-KaaS. O primeiro destes
foi a adaptacdo de uma plataforma de suporte a deciséo clinica existente, que ndo foi elaborada
originalmente como sistema KaaS. Ja o segundo estudo de caso tratou da criagdo de um novo
servico para suporte a decisdo clinica baseado na arquitetura de referéncia proposta. Em resumo,
os dois estudos de caso executados foram:

e Adequacdo de uma plataforma de suporte a decisao clinica ja existente, baseada em
ontologias de dominio como principal sistema de representacdo do conhecimento e
raciocinio;

e Desenvolvimento de um novo servico baseado em mineracdo de dados médicos e
aprendizagem de maquina, no dominio da oncologia, para o apoio a decisdo na
salde de acordo com as especificacdes da H-KaasS.

A adaptacdo do sistema de suporte a decisdo clinica baseado em ontologias existente
permitiu a avaliacdo da arquitetura proposta, sendo possivel efetuar a comparacdo dos
resultados obtidos com a sua implementagéo original.

Por outro lado, a criacdo do servico baseado em mineracdo de dados permitiu analisar o
processo de concepcao de novos servigos de conhecimento, ja pensados segundo a arquitetura
de referéncia proposta, evidenciando dificuldades ou facilidades resultantes de sua adocao nos
estagios iniciais do desenvolvimento.

Os estudos de caso foram escolhidos de maneira a utilizar diferentes formas de
representacdo de conhecimento e raciocinio em subdominios distintos da satde, de modo que
cada servigo instanciasse subcomponentes diversos da arquitetura de referéncia H-KaaS,
permitindo seu melhor entendimento e validagéo.

Nas secOes seguintes, serd apresentado em mais detalhes como foi executado cada
estudo de caso, apresentando uma contextualizacdo do problema, a metodologia utilizada para

0 desenvolvimento do servigo e os resultados obtidos.
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5.1. ESTUDO DE CASO 1: SUPORTE A DECISAO CLINICA BASEADO EM
ONTOLOGIA NO DOMINIO DA NEFROLOGIA

5.1.1. CONTEXTUALIZACAO

No dominio da salde, muitas doencas podem ter seus indices de mortalidade
significativamente reduzidos caso seja feito um diagndstico precoce, com encaminhamento
adequado do paciente ao especialista (ALENCAR; CIOSAK, 2015; RODRIGUES;
CAMARGO, 2003). Dentre estas, destaca-se a doenca renal cronica (DRC), considerada um
dos principais problemas de satde publica no mundo, tendo um alto indice de mortalidade tanto
em paises desenvolvidos quanto nos em desenvolvimento (MINISTERIO DA SAUDE, 2014).

A doenga renal cronica é definida como lesdo do parénquima renal (com funcéo renal
normal) e/ou como a diminuicao funcional renal por um periodo igual ou superior a trés meses.
O desenvolvimento da doenca no paciente é frequentemente assintomatico, o que dificulta o
diagndstico antes que a doenca atinja seu estagio avancado (BASTOS; KIRSZTAJN, 2011).

Dessa forma, em sua fase mais avancada, devido a perda das fun¢des renais de maneira
progressiva e irreversivel, os rins ndo conseguem mais manter a normalidade do meio interno
do paciente (ROMAO JUNIOR, 2004). Por consequéncia, a perda progressiva da funcéo renal
leva muitos pacientes a necessitar de algum tipo de terapia renal substitutiva e ao
acompanhamento de um nefrologista, médico especialista no dominio da nefrologia, area da
medicina cujo objetivo é o diagnostico e tratamento clinico das doencas do sistema urinario
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE NEFROLOGIA, 2019).

A DRC é classificada em seis estagios baseados no nivel de lesdo renal do paciente.
Dependendo do estagio em que o paciente se encontra, pode ser necessario um manejo clinico
especial ou uma terapia especifica com o objetivo de retardar a progressdo da DRC e prevenir
suas complicagdes (ROMAO JUNIOR, 2004).

De acordo com o censo da Sociedade Brasileira de Nefrologia feito em 2013, embora o
numero de unidades de dialise no Brasil venha aumentando, o numero de pacientes em
tratamento dialitico por ano cresce numa velocidade ainda maior (SOCIEDADE BRASILEIRA
DE NEFROLOGIA, 2013). Dessa forma, o diagndstico precoce e a preven¢do da doenca tém
se tornado cada vez mais importantes para que sejam tomadas medidas preventivas a fim de
retardar ou interromper o avanco da DRC (BASTOS; KIRSZTAJN, 2011).
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Em vista disso, dada a problematizacéo e a importancia do encaminhamento correto e
répido de pacientes com suspeita de DRC, o dominio da nefrologia foi escolhido para servir
como primeiro estudo de caso desta pesquisa.

Portanto, pretende-se com este estudo de caso adaptar um prototipo ja existente na area
da nefrologia a arquitetura H-KaaS, com o objetivo de fornecer o suporte a decisdo clinica e
compartilhar o conhecimento nele modelado, instanciando os componentes da arquitetura
necessarios, auxiliando profissionais da satde no diagndstico, estadiamento e encaminhamento

de pacientes com DRC.

5.12. METODOLOGIA

Como o objetivo deste estudo de caso é a validacdo da arquitetura proposta por meio da
adaptacdo de um prototipo ja existente no dominio da nefrologia, foi escolhido um sistema de
suporte a decisdo clinica, baseado em uma ontologia de dominio, que ndo foi desenvolvido com
foco no compartilhamento do conhecimento. Sendo assim, o servico de suporte a decisdo clinica
escolhido para o desenvolvimento deste estudo de caso foi o0 OntoDecideDRC, proposto por
Tavares (2016).

A ontologia OntoDecideDRC, modelo de conhecimento do servico, tem como objetivo
prover suporte a decisdo clinica aos meédicos especialistas da area da nefrologia e aos
profissionais que trabalham na atencdo primaria da salde. Portanto, o servico da
OntoDecideDRC baseia-se em uma ontologia no dominio da nefrologia, capaz de auxiliar
médicos da atencdo primaria e nefrologistas quanto aos cuidados para o paciente com DRC. A
ontologia foi desenvolvida utilizando protocolos de atendimento da nefrologia, sendo capaz de
indicar a presenca da DRC, 0 seu grau de risco e se o procedimento de encaminhamento do
paciente ao especialista é necessario (TAVARES, 2016).

Apbs a escolha do modelo de conhecimento a ser usado como fonte de dados, com o
objetivo de facilitar seu entendimento e de definir as tecnologias utilizadas durante a
implementacdo do extrator de conhecimento e do servidor de conhecimento, a ontologia
OntoDecideDRC, fonte de dado utilizada neste estudo de caso, foi classificada seguindo as
sugestdes da arquitetura H-KaaS. A Tabela 6 mostra as classificagdes da fonte de dados
OntoDecideDRC baseadas nas categorias propostas.
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Tabela 6 - Classificagdes da OntoDecideDRC baseadas nas sugestfes da H-KaaS

Categoria analisada Classificagéo da fonte de dado

Localizacdo Interna; Local

Modelo de dado ou conhecimento Modelo de conhecimento explicito do paradigma simbélico

Processamento de consultas Sincrono

Comunicacao Unidirecional

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, para a utilizacdo dessa fonte de dados pelo componente extrator de
conhecimento, fez-se necessaria a escrita de um aplicativo de linha de comando, capaz de
executar o raciocinador HermiT 1.3.8.1 (SHEARER; MOTIK; HORROCKS, 2008) e inferir
em uma ontologia do tipo OWL, utilizando consultas baseadas na l6gica descritiva. Esse
aplicativo foi implementado na linguagem de programacao Java 1.8 que, utilizando a OWL API
(HORRIDGE; BECHHOFER, 2011), tornou-se um dos principais componentes do extrator de
conhecimento. A Figura 29 mostra dois exemplos de consultas realizadas e seus respectivos

resultados.

Figura 29 - Consultas realizadas pelo extrator de conhecimento durante a execucdo do método
de estadiamento da DRC

Possul some ('T2' and 'A2' and 'Alteragéo_da_Imagem')

- Resultado:

Paciente: Josefa Silva

----- »Possui DRC: Sim

h 4

E Classificada por some ('T2') |----- ¥ Classificado no: Estagio 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, foram criadas, dentro do extrator de conhecimento, devido a forma como a
ontologia foi projetada, algumas fungdes auxiliares baseadas em regras de dominio para a
execucdo das consultas a ontologia. Uma dessas funcdes é a implementacéo do calculo da taxa

de filtracdo glomerular (TFG). Esse calculo usa a formula modification of diet in renal disease
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(MDRD) simplificada, especificada por Levey et al. (2000). A partir dele, e através das
informagdes do paciente, chega-se a um valor numérico utilizado durante a realizagdo das
consultas a fonte de dados.

A implementacéo do calculo da TFG, presente no componente extrator de conhecimento,
pode ser vista na Figura 30. O método, escrito na linguagem PHP, recebe atributos do paciente
como creatinina, sexo, cor da pele e idade e retorna o valor numérico aproximado da TFG. E
importante notar que a metodologia de calculo da TFG, classes e consultas OWL utilizadas para
extracdo do conhecimento ja haviam sido definidas por Tavares (2016) em seu protétipo
original, sendo estas adaptadas para o funcionamento no novo servico provedor de

conhecimento desenvolvido.

Figura 30 - Funcgdo auxiliar para o calculo da taxa de filtracdo glomerular presente no
extrator de conhecimento

* MDRD simplificada
* Fungdo auxiliar no calculo da TFG.

Fuﬁctinn mdrd simplificada({%creatinina, Smulher, $negro, Zidade) |
fcreatinina = (float) Screatinina;

Fresultado = 186;

if (Smulher) {
Fresultado *= 8.742;

¥

if (Enegro) |
fresultado *= 1.212;
¥

fresultade *= pow ( Screatinina, - 1.154 );
fresultade *= pow ( $idade, - 8.283 );
return $resultado;

Fonte: Elaborado pelo autor.

O servidor de conhecimento foi implementado na linguagem de programacao PHP 5.6
e, além de conter as funcBes necessarias para executar consultas a fonte de dados por meio do
extrator de conhecimento, implementa métodos para conversdo e manipulacdo de dados e
conhecimento que serdo utilizados pelo servidor da APl de comunicacdo, seguindo sua
especificagao.

As tecnologias utilizadas para a implementacdo do servidor da APl de comunicacgdo
foram baseadas nas sugestdes da arquitetura de referéncia H-KaaS em conjunto com a anélise

dos dados coletados de trabalhos similares no dominio da saude, apresentados no capitulo 3.
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Dessa forma, o servidor da APl de comunicagdo foi desenvolvido na linguagem de
programagéo PHP 5.6, provendo uma API baseada na arquitetura REST, utilizando formato de
dados serializados JavaScript Object Notation (JSON), que é um formato leve, baseado em
texto, independente de linguagem, para a transferéncia de informac6es (CROCKFORD, 2006).
Esse padréo define algumas regras de formatacao que possibilitam a representacao de dados de
forma estruturada, facilmente entendidas pelo aplicativo consumidor de conhecimento.

Em relacdo ao desenvolvimento da documentacéo técnica da APl de comunicacao, foi
utilizada a ferramenta Swagger Editor. Esta permite a escrita e especificacbes de APIs REST
de maneira robusta, utilizando linguagens semiestruturadas como YAML Ain’t Markup
Language (YAML) ou JSON. O beneficio de utilizagdo desse framework é a criagdo
semiautomatica de paginas capazes de descrever de forma simplificada os aspectos de uma API.
Além disso, é possivel a execucao de métodos, diretamente da pagina de documentacéo, criando
uma maneira fécil para execucdo de testes durante o desenvolvimento de novos aplicativos
(SWAGGER, 2018). As tecnologias utilizadas para a implementacdo dos componentes da

arquitetura H-Kaa$S concreta utilizada neste estudo de caso podem ser vista na Tabela 7.

Tabela 7 - Tecnologias utilizadas na implementacdo dos componentes da arquitetura H-KaaS

concreta

Componente ‘ Tecnologia utilizada na implementagao
Fonte de dados Ontologia OWL; OntoDecideDRC
Extrator de conhecimento Java 1.8
Regras de dominio PHP 5.6
Raciocinador HermiT 1.3.8.1; Java 1.8
Servidor de Conhecimento PHP 5.6
Servidor da API de comunicacao PHP 5.6
API de comunicagéo Rest; JSON; Swagger
Consumidor de conhecimento PHP 5.6; Wordpress 4.9.15
Eg:ﬁgc?;grz]itgos do servidor de MySQL 5.7

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como resultado da especificacdo da APl de comunicacdo, foi possivel o
desenvolvimento de uma pagina dedicada para a descricdo detalhada de suas funcGes, objetos

e respostas, como pode ser visto na Figura 31.
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Figura 31 - P4gina de documentacéo da APl de comunicag¢ao com os consumidores de
conhecimento

API REST baseada no paradigma de conhecimento como servigo.
Essa pagina € uma referéncia técnica para desenvolvedores que estdo interessados em utilizar a APL

Codigo fonte
Vocé poderd acessar o cédigo fonte da APT através deste link.

Suporte
Se vocé encontrou algum problema ou precisa de alguma funcionalidade especifica, sinta-se livre para acessar nosso sistema de suporte ou

nossa wiki.

Licenca
Alicenca completa de uso estd disponivel em nosso repositério que pode ser acessado aqui.

SEI’Vi;O Mostrar/Esconder  Listar operacbes  Expandir operagdes

/servico

/servico/{id}/{metodo}

Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, durante a execucdo de uma consulta, o servidor da APl de comunicacao
recebe requisicbes HTTP no formato POST e, por isso, para executd-la, o consumidor de
conhecimento precisard fornecer informagdes serializadas baseadas em um formulario de
entrada. A resposta desse comando é um objeto serializado em JSON, contendo informacdes
sobre a consulta realizada e o resultado de sua execugéo.

Os metadados referentes as consultas realizadas, como identificagdo do aplicativo
consumidor, servidor de conhecimento escolhido, método chamado e tempo de execucdo,
foram armazenados no banco de dados de estatisticas, utilizando um servidor MySQL 5.7,
dentro do componente de monitoramento do servidor da APl de comunicacéo.

Em relacdo ao tratamento e formato das mensagens de erro, a implementacdo do
servidor da APl de comunicacgdo possui um objeto especial da classe erro, que € instanciado e
retornado caso um problema fatal aconteca durante a execugdo da consulta. Alguns erros
previstos pela API foram: erro de autenticacdo, comando HTTP incompativel, erro interno do
servidor, servigo indisponivel, método inexistente, parametros invalidos, entre outros.

No contexto da seguranga, para a execucdo de cada consulta, com o objetivo de
identificar o aplicativo consumidor de conhecimento e garantir que 0 acesso ao conhecimento
estaria limitado apenas a aplicacOes autorizadas, foi utilizado um mecanismo de chave
compartilhada entre o aplicativo consumidor de conhecimento e o servidor da API de

comunicagdo. O processo de autenticacdo e verificacdo das chaves foi feito com a ajuda do
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banco de dados de autenticacdo, implementado utilizando MySQL 5.7, dentro do modulo de
controle de acesso que, por sua vez, foi responsavel por verificar a autenticidade de cada chave
e consulta realizada. O resultado da execugdo de um dos comandos pode ser visto na Figura 32.
O comando para listar servicos, por exemplo, retorna uma lista de servicos que, por sua vez,

possui uma lista de métodos que podem ser executados.

Figura 32 - Exemplo de execucéo da listagem de servicos na APl de comunicacéo

URL requisicdo

http://127.0.8.1/servico?apikey=chavedeseguranca
Corpo da resposta

[
{
"id": "ontodecidedrc",
"nome": "OntoDecideDRC™,
"descricaoCurta™: "<b>Ontologia que da suporte na identificacio e o manejo nefroldgice adequado de pacientes com Deenca Renal
"descricaolonga": "<b>Ontologia que da suporte na identificacBo e o manejo nefroldgice adequado de pacientes com Deenca Renal
"metodos™: [
{
"id": "estadiamento”,
"nome”: "Estadiamento™,
"descricac”: "Baseado nas informacdes do paciente, retorna informacdes sobre a DRC e seu estagio.”,

"input™: "\t\rin\t<div class=\"span6\">\rin\t\t<h3>Informacdes do Paciente:</h3>\r\n\t\t<label for=\"nome\"><b>Nome:</b><

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, o aplicativo consumidor de conhecimento teve como objetivo comprovar o
funcionamento do servi¢o provedor de conhecimento e implementar a interface gréafica do
prototipo escolhido.

A linguagem de programagcéo utilizada para a implementacéo do website consumidor
de conhecimento foi PHP 5.6 e, em conjunto com o framework Wordpress 4.9.15 e banco de
dados MySQL 5.7, possibilitou a implementacdo de paginas como: login, registro, recuperar
senha, listar servigos, executar método, contato, entre outras.

Ao adaptar o servico OntoDecideDRC, percebeu-se que o cddigo-fonte de sua interface
gréfica ndo estava disponivel e, por isso, foi necessaria a criacdo de um novo formulério para a
entrada de dados baseado na especificacdo original do protétipo. A Figura 33 mostra a tela
original do prototipo para a entrada de dados. Esta serviu como base para 0 método de
estadiamento do servigo OntoDecideDRC, capaz de diagnosticar o paciente quanto a presenca

da DRC, informando o grau de risco da doenca e em qual estagio o paciente em questdo se
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encontra. Os campos do formulério foram reescritos e organizados de maneira similar a sua

versdo original.

Figura 33 - Tela original para entrada de dados no servico OntoDecideDRC

Relagio Albumindria Creatindria (RAC) Creatinina
Presenga de :
Aloumindria | Alteragio da Imagem L Proteinuria

Férmula para Célculo da Taxa de Filtragio Glomerular

() CKD-EPI

() MDRD Simplificada

Infecgbes do Trato Urindrios

| Acidose Metabdiica
Adinamia
Anemia
|| Asterixis
| Cefaléias
| ConvuisBes
L Dano Renal Parenquimatoso
|| Deficiéncia de Hormdnios Gonadotréficos
|| Deficiéncia de vitamina D

|| Dorno meio das Costas

Informagdes Basicas do Paciente
MNoene : CordaPele: ( ) Afro-Americano  G8nefo: () Famining Pressdo Arterlal (mmHg) :
Pardo e et Aplicar Conhecimento
Idade : Altura (om): - () Masculine Peso (kg) : [
Branco
)
Vacinaglo Fatores de Risco
O Paclente esta com a vacinaclo em dia 7 Doengas : Grupo de Risco :
9] Sim @ Néo L Doenga Cistica (] Afro-Americanos LJ Célculos Urindrios L Neoplasia
Lista de Vacinas |_| Doenga Vascular |_| Baixo Peso ao Nascer |_| Doengas Auto-imunes |_| Obesidade
Doenga Congénita Criangas com Menos de 5 Anos Hiperiensio || Diabetes
|| Doenga Glomerular | | Diminuigho d Massa doRim | | Histdrico Familiar [ | Tabagisma
Doenga Tdbulo Intersticial (] ‘Obstruglo do Trato Urindrio LJ Ildoso L Usuério de Drogas

Sintomas Incomum :

.| Edema
Escurecimento da Pele
|| Gastintestinais
L Hipervolemia
L Hiperpotassemia
| Halito Urémico
|| Imunodepressio
L Insuficéncia Renal Aguda

Leséo da Estrutura Renal

Letargia

Fonte: Tavares (2016).

|| Mulheres Gravidas

| Monoparesias
|| Perda da Concentragéo
L Pericardite
| Peritonite
—

|| Problemas Urindrios
|| Puride
L Sangramentos

|| Sintomas Urémicos

L Torpor

Os resultados da implementacdo do formulédrio de estadiamento do servico da

OntoDecideDRC podem ser vistos na Figura 34. O formulario € gerado dinamicamente, a partir

dos dados recebidos do servidor da API de comunicac¢do. Quando submetido, uma requisicéo é

enviada a APl e, a partir dela, é criado o cddigo HTML com a resposta que sera mostrada ao

usuario. Caso, durante o processamento ou envio da requisicdo, seja detectado um erro, uma

mensagem amigavel de erro e uma possivel solucdo serdo apresentadas ao usuario.
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Figura 34 - Formuléario para o estadiamento da DRC adaptado a H-KaaS

Informacgdes do Paciente:
Nome:

Idade:

Altura (cm):

Vacinagéao:
O paciente esta com a vacinagédo em dia?

Sim Nao

Lista de Vacinas:

& OntoDecideDRC > Estadiamento

Baseado nas informacdes do paciente, retorna informacfes sobre a DRC e seu estagio.

Preencha o formulario abaixo para fazer consultas:

Género: Cor da Pele:

Feminino Masculino Afro-Americano Pardo Branco

Pressdo Arterial (mmHg):

Peso (Kg):

Exames:

Relagdo Albumindria Creatinuria (RAC):

Creatinina:

Presenca de:

Albumindria Alteracdo da Imagem ProteinGria

Férmula para Calculo da Taxa de Filtragio Glomerular:

e MDRD Simplificada CKD-EPI

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na secdo seguinte, sera apresentado como uma consulta ao servico provedor de

conhecimento, feita através do website consumidor de conhecimento, é respondida através do

uso do servidor de conhecimento implementado.

5.1.3. EXECUCAO DAS CONSULTAS OWL E SUPORTE A DECISAO CLINICA

Com o objetivo de demonstrar como as consultas & base de conhecimento, representadas

por uma ontologia de dominio no formato OWL, sdo executadas dentro do servigo provedor de

conhecimento, o fluxo

sequir:

de execucdo foi detalhado utilizando o caso clinico exemplificado a

Um médico da atencdo priméria estd atendendo uma mulher de 35 anos e cor
de pele branca, apresentando uma dosagem de creatinina sanguinea de
0,9 mg/dL e alteragdo no exame de imagem. Foi identificada também, para
esse paciente, uma relagdo entre albumina e creatinina de 35 mg/g (BARROS;
GONGCALVES, 2009).

Inicialmente, o profissional da atencdo primaria preenche os dados na interface gréfica

provida pelo protétipo,

0 que nesse caso é feito via uma pagina no navegador.
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O consumidor de conhecimento, fazendo uso da APl de comunicagéo, serializa e envia
os dados do paciente para o servigo provedor de conhecimento, parte central da arquitetura
proposta, que é responsavel por processar e responder as consultas realizadas.

Depois que a requisicao € validada e aceita pelo modulo de controle de acesso, os dados
da consulta sdo encaminhados para 0 componente responsdvel pelo processamento da
solicitacdo, o servidor de conhecimento. Nele, a partir dos dados do paciente enviados, sao
formuladas consultas que serdo encaminhadas para o extrator de conhecimento apropriado, que,
com a ajuda de um algoritmo raciocinador, executa consultas e inferéncias a ontologia por meio
de consultas OWL.

Inicialmente, os dados como idade, cor da pele, sexo e creatinina s&o organizados e seus
valores sdo, respectivamente: 35 anos, branca, mulher, 0.9 mg/dL. Estes dados sdo utilizados
pelo extrator de conhecimento para calcular e discretizar a TFG usando a formula MDRD
simplificada.

De acordo com o valor numérico calculado paraa TFG, resultado da execugéo da funcéao
mdrd_simplificada detalhada na se¢do anterior, ¢ selecionada a classe “T2”, que representa o
intervalo de valores entre 60 e 89. Um processo similar ocorre no tocante a relacdo
albuminaria/creatindria do paciente, em que o valor de 35 mg/g é representado na ontologia
pela classe “A2”, seguindo as instrugdes do protdtipo original.

De acordo com o exemplo, o extrator de conhecimento seleciona as classes da ontologia
que correspondem aos dados inseridos: “Alteracdo_da_Imagem”, “T2” e “A2”. Em seguida, o
extrator de conhecimento produz a consulta OWL usando a propriedade “Possui”, que sera
executada no raciocinador HermiT com o objetivo de obter as informagdes necessarias para o
auxilio ao diagnostico do paciente. A consulta, escrita no formato DL, pode ser vista na Figura
35.

Figura 35 - Consulta realizada para determinar a presenca de DRC

Possui some 'T2' and 'A2' and 'Alteragdo_da Imagem'

Fonte: Elaborado pelo autor.

O método de inferéncia retorna a classe DRC, que indica que o paciente em questao
possui doenga renal crénica.
Em seguida, para obter o grau de risco do paciente, utilizando a classe DRC que foi

retornada e os dados da consulta anterior, outra consulta é gerada e executada, como pode ser
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visto na Figura 36. Para o0 paciente em questdo, a consulta retorna a classe “Risco

Moderadamente Aumentado”, que indica o grau de risco do paciente.

Figura 36 - Consulta realizada para determinar o grau de risco do paciente

(('DRC') and (Possui some 'T2' and 'A2' and

'Alteragdo_da Imagem'))

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo ao estadiamento da DRC, sabe-se que este € classificado de acordo com o
valor da TFG, calculado previamente. Sendo assim, o extrator de conhecimento seleciona a
classe “T2” e desenvolve a consulta, que pode ser vista na Figura 37, utilizando a propriedade

“E_Classificada por”, obtendo o resultado “Estagio 2.

Figura 37 - Consulta realizada para determinar o estadiamento da DRC

E_Classificada_por some ('T2')

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em resumo, para o caso clinico em questdo, o extrator de conhecimento de ontologias,
com base nos dados informados e nos resultados das consultas realizadas, obteve a confirmacao
de que o paciente possui DRC com risco moderadamente aumentado, estando no estagio 2 da
doenca. Além do exemplo citado, a ontologia OntoDecideDRC também permite consultas
relativas ao encaminhamento de pacientes ao especialista e informagdes sobre 0 manejo clinico
do paciente.

Para finalizar, os resultados das consultas executadas sao processados pelo servidor de
conhecimento e entdo serializados, através do servidor da APl de comunicacdo, ao aplicativo
consumidor de conhecimento, isto é, o website responsavel por renderizar e apresentar ao
profissional da atengdo priméria os resultados do processamento.

A Figura 38, por meio de um diagrama de sequéncia especificado no padréo UML,
mostra um resumo do processo de extracdo e distribuicdo do conhecimento no sistema
desenvolvido. Nele, é apresentado o fluxo de requisicdes enviadas através dos diferentes

componentes da H-Kaas, a fim de exemplificar sua utilizagao.



Figura 38 - Fluxo de conhecimento no servigo de conhecimento desenvolvido utilizando a
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O principal resultado da execugéo deste estudo de caso foi a validagdo da arquitetura de

referéncia H-Kaa$, através da implementacdo de uma instancia por meio da adaptacdo de um

servicgo de suporte a deciséo clinica no dominio da nefrologia baseado em ontologias OWL.

A implementacdo do consumidor de conhecimento possibilitou ao usuério da plataforma

realizar consultas por meio de formularios similares aos providos originalmente pelo servico

OntoDecideDRC, prototipo escolhido para ser adaptado a H-KaaS neste estudo de caso.

Como fonte de dados, adaptou-se uma ontologia no dominio da nefrologia, que, com a

ajuda de um extrator de conhecimento e um algoritmo raciocinador, permitiu a inferéncia no

conhecimento através de um servidor de conhecimento e a criagdo do mecanismo de suporte a

deciséo clinica, similar ao protétipo original.
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O extrator de conhecimento desenvolvido, embora tenha sido pensado em fungéo da
OntoDecideDRC, foi criado de maneira genérica, possibilitando a adaptacdo futura a outras
ontologias de dominio disponibilizadas em formato OWL e compativeis com o raciocinador
HermiT.

Além disso, durante a realizacdo deste estudo de caso, foi especificado um protocolo de
comunicacéo, usado entre o aplicativo consumidor e o servigo provedor de conhecimento, que
permitiu que fossem enviadas consultas atraves do protocolo HTTP e por meio da serializacéo
de entidades no formato JSON. Esse mesmo protocolo pode ser reutilizado para implementacao
de outros servi¢os de conhecimento, como sera demonstrado no segundo estudo de caso desta
pesquisa.

Por fim, foi feita uma anélise de como o fluxo de conhecimento e consultas ocorrem
dentro do servigo provedor de conhecimento, com o objetivo de esclarecer, validar e reforcar a
descricdo da arquitetura H-KaaS.

E importante notar que, devido ao fato de a H-KaaS ser uma arquitetura de referéncia,
um modelo generalista de sistemas similares de certo dominio, nem todos os componentes
precisaram ser instanciados, porém, como resultado deste estudo de caso, o sistema de
conhecimento adaptado foi capaz de oferecer o suporte a deciséo clinica através de seu servico
provedor de conhecimento, mostrando a efetividade da arquitetura. A Figura 39 mostra 0s
componentes da H-KaaS instanciados por este estudo de caso.

Com relacgdo as dificuldades para o desenvolvimento deste servigo de conhecimento, é
importante destacar que o protétipo escolhido como base para a criagdo do médulo consumidor
havia sido originalmente escrito na linguagem Flex, atualmente pouco utilizada. Sendo assim,
fez-se necessario um estudo minucioso da ontologia, visando a execucdo das consultas,
especificadas pelo servico original, fazendo uso da OWL API e da linguagem de programacao
Java. Além disso, a interface grafica do protétipo ndo estava mais disponivel e, portanto, foi
observada a necessidade do desenvolvimento de novos formulédrios e paginas para a

visualizag&o dos resultados no aplicativo consumidor de conhecimento.



Figura 39 - Componentes instanciados da arquitetura de referéncia H-KaaS durante a
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O desenvolvimento deste estudo de caso foi supervisionado por um especialista no

dominio da nefrologia que, através de consultas feitas utilizando o aplicativo consumidor de

conhecimento, pode validar os resultados obtidos, comprovando que estavam de acordo com a

especificacdo do modelo de conhecimento original.

Em concluséo, este estudo de caso mostra a viabilidade da arquitetura H-KaaS para o

compartilhamento de conhecimento na &rea da saide, mais especificamente na nefrologia.

Além disso, o estudo de caso demonstra a capacidade de a arquitetura lidar com fontes de dados

com base em ontologias de dominio, que sdo bastante utilizadas em sistemas de suporte a

decisdo clinica.
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5.2. ESTUDO DE CASO 2: SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO PARA PREDICAO
DE RESULTADOS DE EXAMES RELACIONADOS AO CANCER CERVICAL

5.2.1. CONTEXTUALIZACAO

No dominio da oncologia, o cancer cervical, também conhecido como cancer de colo de
Utero, € a terceira maior causa de cancer em mulheres no mundo. Estima-se que ocorreram
530.000 casos em 2008, sendo registradas 275.000 mortes pela doenca, perdendo apenas para
o cancer de mama e o colorretal (ARBYN et al., 2011).

Alguns fatores estdo fortemente ligados ao acometimento do cancer cervical, como:
inicio precoce da atividade sexual, tabagismo, uso de contraceptivos orais, caréncia de
vitaminas, multiplos parceiros sexuais e, principalmente, infecgdes persistentes pelo virus HPV
(INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2016). No Brasil, estima-se que em 2018 foram
registrados 16.370 novos casos de cancer cervical, com um risco estimado de 15,43 casos a
cada 100 mil mulheres (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2017).

A taxa de mortalidade por cancer cervical pode ser reduzida caso seja feito o diagndstico
precoce da doenca (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2007). A identificacdo precoce do
cancer cervical pode ser feita por meio do rastreamento de lesdes precursoras, que podem ser
detectadas e tratadas, impedindo o progresso da doenca. Sendo assim, o diagndstico rapido e o
encaminhamento preciso de pacientes é uma das principais formas de garantir um tratamento
efetivo contra o cancer cervical (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2018).

A inteligéncia artificial, em conjunto com o uso de sistemas de suporte a decisdo clinica,
tem ajudado a oncologia no desenvolvimento de algoritmos e técnicas para o diagnostico e
estadiamento de doencas (GYAWALLI, 2018; LOBO, 2017).

Nesse contexto, destaca-se 0 uso de redes neurais artificiais, modelos computacionais
inspirados pela biologia que podem ser utilizados em uma grande variedade de problemas de
aprendizado de maquina (SCHMIDHUBER, 2015). Estas, segundo Huang, Zhu e Siew (2006),
possuem a capacidade de aproximar mapeamentos ndo lineares complexos atraves de um
conjunto de dados de entrada e, com isso, sdo capazes de encontrar solu¢fes que normalmente
sdo dificeis de modelar utilizando abordagens cléssicas.

Pretende-se, assim, desenvolver um sistema de suporte a decisdo clinica baseado em
aprendizagem de maquina atraves do uso de redes neurais artificiais, integrado a arquitetura de

software H-KaaS concreta apresentada no estudo de caso anterior, que podera ser usada na area
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oncolégica visando auxiliar o diagnostico apropriado de pacientes com suspeita de cancer
cervical.

Além disso, 0 presente estudo de caso visa a demonstrar a utilizacdo de mdaltiplos
servidores de conhecimento dentro de um mesmo servico provedor de conhecimento,
evidenciando a possibilidade de reuso de componentes e comprovando a flexibilidade da
arquitetura H-KaaS, mesmo quando instanciada em diferentes subdominios da satde.

5.2.2. METODOLOGIA

Durante o presente estudo de caso, serd detalhado o desenvolvimento de um novo
sistema de suporte a decisdo clinica no dominio da oncologia, baseado na arquitetura de
referéncia H-KaaS, que, através do uso de um extrator de conhecimento baseado em
aprendizagem de maquina e mineracdo de dados, foi capaz de responder a consultas
relacionadas a predicdo de resultados de bidpsias de pacientes com suspeita de cancer cervical.

Como primeiro passo da elaboragdo do servigo, foi desenvolvida uma base de
conhecimento que serviu como fonte de dados para o sistema de suporte a decisdo clinica
projetado. Em seguida, adaptou-se esta fonte de dados a arquitetura de referéncia H-KaaS,
disponibilizando-a através de um novo servico de conhecimento, que reutilizou diversos
componentes ja desenvolvidos, como o servidor da APl de comunicacdo e aplicativo
consumidor de conhecimento.

Com a finalidade de extrair, de forma inicial, 0 conhecimento de um conjunto de dados,
foi feito o treinamento de uma rede neural artificial que, de tempos em tempos, podera ser
refinada pelo engenheiro de conhecimento a partir de dados coletados de novos pacientes
inseridos pelos usuarios da plataforma. Sendo assim, na se¢éo 5.2.2.1 é detalhada a metodologia
empregada na constru¢do do modelo de conhecimento utilizado como fonte de dados.

Em seguida, a partir dos resultados obtidos durante a criacdo da fonte de dados, apds o
treinamento da rede neural artificial, a se¢do 5.2.2.2 apresenta a construgdo do extrator de
conhecimento, capaz de executar inferéncias nessa fonte de dados, e um servidor de
conhecimento, responsavel por prover o suporte a decisdo clinica e implementar meios para
armazenar dados de consultas e resultados de exames que, por sua vez, poderdo ser utilizados

para refinamento do modelo de conhecimento compartilhado.
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5.2.2.1. DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE CONHECIMENTO

Com a finalidade de oferecer suporte a decisdo clinica, o treinamento da rede neural
artificial foi executado utilizando aprendizagem de maquina supervisionada (RUSSELL,;
NORVIG, 2013), a partir dos dados de fatores de risco do cancer cervical coletados por
Fernandes, Cardoso e Fernandes (2017) e distribuidos pela Universidade da California. O banco
de dados empregado consiste nas informacGes demogréficas, habitos e histérico médico
anonimizados de 858 pacientes, juntamente com suas respostas as perguntas de um questionario
sobre fatores de risco, podendo algumas destas ndo ter sido respondidas pelas pacientes por
razdes de privacidade, que tiveram de ser tratados antes da execucédo das tarefas de mineragéo
de dados.

Para projetar e treinar a RNA que serd utilizada para previsao de resultados de exames
em pacientes com suspeita de cancer cervical, foi utilizado o framework Keras (CHOLLET,
2015), uma biblioteca de cddigo aberto para aprendizagem de maquina escrita na linguagem de
programacédo Python (ROSSUM; DRAKE, 2010), facilitando a criacdo e instancia de redes
neurais artificiais para tarefas de classificacdo e regressao.

Dentre os fatores de risco presentes no conjunto de dados, podemos destacar: numero
de parceiros sexuais, nimero de gravidezes, uso de contraceptivos hormonais, uso de
dispositivo intrauterino, historico de doengas sexualmente transmissiveis (DST) e diagndsticos
prévios de cancer cervical.

A Tabela 8 lista os atributos presentes no conjunto de dados, valores maximos e
minimos, suas médias e 0 nimero de instancias validas para aquele atributo antes de qualquer

pré-processamento destes dados.
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Tabela 8 - Andlise dos dados dos atributos do conjunto de dados utilizado

Atributo Vélidos Méd. ‘ Min. ‘ Max. ‘ Atributo Véalidos Méd. Min. | Méx.
STDs: pelvic
Age 858 26,8 13 84 inflammatory 753 0 0 1
disease
Number of 832 25 1 o8 STDs: genital 753 0 0 1
sexual partners herpes
First sexual =D
. 851 17 10 32 molluscum 753 0 0 1
intercourse .
contagiosum
NI 2ey7 o 802 | 23| o | 11 | sTpsADS | 753 | o | o | o
pregnancies
Smokes 845 0,1 0 1 STDs: HIV 753 0 0 1
Smokes (years)| 845 | 12 | o | 37 |°1PS gepat'“s 753 0 0 1
SIS 845 | 05 | 0 | 37 | STDs:HPV 753 0 0 1
(packs/year)
Hormongl 750 0.6 0 1 STD;: Number 858 01 0 3
contraceptives of diagnoses
Hormonal STDs: Time
contraceptives 750 2,3 0 30 since first 71 6,1 1 22
(years) diagnosis
STDs: Time
IUD 741 0,1 0 1 since last 71 5,8 1 22
diagnosis
IUD (years) 741 0,5 0 19 Dx: Cancer 858 0 0 1
STDs 753 0,1 0 1 Dx: CIN 858 0 0 1
STDs (number) 753 0,2 0 4 Dx: HPV 858 0 0 1
STDS: | 753 | g1 | 0 | 1 Dx 858 o | o 1
condylomatosis
Stbs:cevical | 753 | o | o | 0 | Hinselmann | 858 | 0 | 0 | 1
condylomatosis
R 753 o | o | 1 Schiller gs8 | 01 | © 1
condylomatosis
STDs: vulvo-
perineal 753 0,1 0 1 Cytology 858 0,1 0 1
condylomatosis
STDs: syphilis 753 0 0 1 Biopsy 858 0,1 0 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para lidar com os atributos com muitas respostas faltantes, foi utilizada uma técnica
tradicional, proposta por Garcia-Laencina, Sancho-Gomez e Figueiras-Vidal (2010), que
consiste na remocgdo de colunas sem quantidades significativas de respostas, partindo do
pressuposto de que possuem baixa influéncia na classificacéo, ou, caso contrario, evitando que
esses atributos influenciem negativamente na classificacdo dos pacientes que ndo responderam
a tal pergunta. Dessa forma, optou-se por descartar os atributos “STDs: Time since first
diagnosis” e “STDs: Time since last diagnosis”.

Feito isso, com o objetivo de lidar com os dados faltantes em instancias especificas,
foram excluidas as linhas que possuiam pelo menos um valor de atributo desconhecido. O
conjunto de dados final utilizado ficou com 668 instancias e 34 atributos, sendo o campo
“Biopsy” utilizado como supervisao.

O framework Keras, em sua versao 2.3.1, requer uma biblioteca auxiliar na comunicagédo
e organizacdo das estruturas de dados no computador. Para isso, neste estudo de caso, foi
utilizada a biblioteca Tensorflow 1.13.1 (ABADI et al., 2016), criada pela equipe do Google
Brain em 2015, com o objetivo de ajudar o desenvolvimento de sistemas baseado em
aprendizagem de maquina supervisionada. Além disso, foram empregadas ferramentas como o
Tensorboard, utilizado neste trabalho em sua verséo 1.13.1, para a geragdo e acompanhamento
dos graficos em tempo real referentes aos erros de treinamento e teste da rede neural artificial
durante seu desenvolvimento (GOLDSBOROUGH, 2016).

Com a finalidade de automatizar o treinamento e teste de diversas arquiteturas de redes,
usou-se a biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2012) em sua versdo 0.21.3, permitindo
gue um numero maior de arquiteturas de redes fosse treinado e testado paralelamente, o que
reduziu significativamente o tempo de execucdo de seu treinamento.

Para a execucéo e testes das redes propostas, foi utilizado um servidor com as seguintes
configuracdes: processador Intel Core i7-6700, com 64 GB DDR4 de memdria RAM, GPU
GeForce GTX 1080 e dois discos rigidos SSD de 500 GB SATA 6 Gb/s. As redes neurais foram
instanciadas e treinadas com ajuda da placa grafica.

A normalizacgéo e a escala dos dados foram feitas subtraindo o valor mediano dos dados
entre o primeiro e o terceiro quantil para cada atributo do conjunto de dados, forgando o0s seus
valores a ficarem proximos a zero (JAYALAKSHMI; SANTHAKUMARAN, 2011). Além
disso, o calculo da mediana no intervalo interquantil reduz o impacto negativo que valores
atipicos teriam sobre os dados (BUITINCK; LOUPPE; BLONDEL; PEDREGOSA,
MUELLER; GRISEL; NICULAE; PRETTENHOFER; GRAMFORT; GROBLER; LAYTON,;
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VANDERPLAS; JOLY; HOLT, 2013). Os valores medianos, encontrados durante a etapa de
pré-processamento, foram serializados para um arquivo de texto, a fim de utiliz&-los como
parametros durante a execucdo de consultas a RNA em tempo de execucao.

Redes neurais artificiais com muitos parametros tém tendéncia a possuir relacdes
correlacionais confusas, produzindo um alto nivel de ruido que pode influenciar em sua
capacidade posterior de generalizacdo. Tal problema € conhecido como superadaptacdo (do
inglés, overfitting), que faz com que uma rede neural artificial ja treinada ndo tenha uma boa
capacidade em classificar corretamente novas instancias que nao estdo contidas no conjunto de
dados de treinamento (SRIVASTAVA et al., 2014).

Para evitar a superadaptacdo foi empregada a técnica de dropout, detalhada por
Srivastava et al. (2014), que consiste na eliminacao aleatoria de alguns dos neurénios e suas
conexdes durante as épocas de treinamento da rede. O valor de dropout varia de 0 a 1 e consiste
na taxa de neurdnios eliminados aleatoriamente a cada rodada de aprendizado. Dessa forma,
foram escolhidos dois valores possiveis de dropout a serem avaliados: 0 e 0,4.

Como funces de ativacao das camadas ocultas das arquiteturas, foram escolhidas duas
opcdes bastante utilizadas, sendo elas: ELU (do inglés, exponential linear unit) e sigmoide. A
funcdo ELU, uma melhoria em relacdo a funcdo RELU (do inglés, rectified linear unit), é
indicada para evitar uma eventual impossibilidade no treinamento das redes causada por valores
nulos dos pesos devido a ajustes negativos constantes (DENG; WANG; WANG, 2016). A
funcdo sigmoide foi escolhida principalmente como funcéo ndo linear complementar alternativa,
devido a seu amplo uso no treinamento de redes neurais artificiais (KARLIK; OLGAC, 2011).

A métrica utilizada para a escolha da melhor arquitetura e seus hiperparametros foi a
acuracia, pois ela fornece uma viséo geral da performance do modelo, levando em consideracéo
guantas pacientes foram classificadas corretamente dentre todas as instancias.

Com a finalidade de encontrar os melhores hiperpardmetros de configuragdo da RNA,
foram treinadas 12 configuragcfes de arquiteturas densas diferentes, variando-se o nimero de
neurdnios por camada, o valor de dropout e a funcdo de ativacdo. Tais arquiteturas foram
geradas por meio de uma tecnica conhecida como grid-search, que facilita a criacgdo,
treinamento e teste de diversas arquiteturas de redes por meio de intervalos de parametros
predefinidos (BUITINCK; LOUPPE; BLONDEL; PEDREGOSA; MUELLER; GRISEL,;
NICULAE; PRETTENHOFER; GRAMFORT; GROBLER; LAYTON; VANDERPLAS;
JOLY; HOLT,; et al., 2013). A Tabela 9 mostra os parametros utilizados pela técnica de grid-

search para a criagéo das arquiteturas.
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Tabela 9 - Hiperparametros utilizados para a criagdo das arquiteturas das RNAs

Parametro ‘ Possiveis Valores
Camadas 1;128-1; 128-128-1
Funcéo de ativacéo ELU; Sigmoide

Dropout 0;0.4

Métricas adicionais Acuracia

Funcéo Loss Entropia binaria cruzada
Otimizador Adam

Fonte: Elaborado pelo autor.

O treinamento das RNAs foi realizado em 300 épocas, ou seja, apresentando o conjunto
de treinamento para cada uma delas de maneira completa 300 vezes. J4 o tamanho dos
minibatches empregados (isto é, quantos exemplos de treinamento eram exibidos por vez a rede
antes do ajuste dos pesos) foi de 32.

Para validar o modelo proposto, utilizou-se a técnica de validacdo cruzada estratificada
com multiplas dobras. A validacdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de
generalizacdo de um modelo a partir de um conjunto de dados. Essa técnica é amplamente
empregada em problemas em que o objetivo da modelagem é a predi¢éo. Busca-se entdo estimar
0 qudo preciso € este modelo na pratica, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto de
dados nunca antes visto pela rede (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Durante a execucdo da técnica de validacdo cruzada foram empregadas 10 dobras,
seguindo as recomendacdes propostas por Kuhn e Johnson (2013), que aconselham a utilizagéo
deste valor com o objetivo de reduzir possiveis vieses nos resultados obtidos. Dessa forma, cada
uma das arquiteturas, instanciadas pelo algoritmo de grid-search, foi treinada e testada 10 vezes,
permitindo o calculo da acuracia media e seu desvio padrdo no conjunto de dados de
treinamento e teste. O conjunto de dados foi dividido em conjunto de treinamento e conjunto
de testes de maneira aleatéria, durante a execucdo da validagdo cruzada, por meio da utilizacao
das classes StratifiedKFold e GridSearchCV da biblioteca Scikit-learn 0.21.3, utilizando seus
valores padrao.

A Tabela 10 mostra um comparativo dos resultados obtidos a partir do treinamento de

cada arquitetura de RNA proposta utilizando o conjunto de dados de treinamento e teste, além
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do desvio padrédo obtido pela técnica de validacdo cruzada. O tempo total de treinamento e teste

para o conjunto de RNAs, em todas as dobras, foi de 2 horas, 22 minutos e 6 segundos.

Tabela 10 - Arquitetura e acuracia média apresentada por cada RNA ao fim do treinamento

Arquitetura F:t?\j;:;ége Dropout TreinamentoAcuréCia
1 ELU 0 94,84% + 3,02% 93,71% + 4,11%
128-1 ELU 0 99,09% + 0,45% 94,01% + 5,20%
128-128-1 ELU 0 99,88% + 0,21% 93,11% + 5,57%
1 ELU 0,4 94,89% + 1,46% 94,16% + 4,44%
128-1 ELU 0,4 98,57% + 0,45% 95,06% + 4,02%
128-128-1 ELU 0,4 99,00% £ 0,51% 93,86% + 4,31%
1 Sigmoide 0 95,81% + 0,58% 94,46% + 3,70%
128-1 Sigmoide 0 98,25% + 0,70% 94,76% + 4,45%
128-128-1 Sigmoide 0 98,65% + 0,60% 94,61% + 3,86%
1 Sigmoide 0,4 95,77% + 0,46% 94,31% + 3,39%
128-1 Sigmoide 0,4 97,54% + 0,79% 95,06% + 4,23%
128-128-1 Sigmoide 0,4 97,89% + 0,80% 94,31% + 5,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desse modo, em vista dos resultados obtidos durante a fase de treinamento das possiveis
arquiteturas de redes neurais a serem utilizadas, a arquitetura de rede neural artificial que obteve
uma melhor acuracia no banco de dados de testes foi escolhida para ser o modelo de
conhecimento para servir de fonte de dados neste estudo de caso. Esta, por sua vez, possui uma
camada oculta, com 128 neur6nios, e uma camada de saida com um unico neurénio. Além disso,
utiliza o valor de dropout de 0.4 entre as camadas e fungdo de ativacdo ELU nas camadas
ocultas.

A RNA escolhida apresentou 95,06% de acuracia média no conjunto de dados de teste,
indicando uma boa capacidade de generalizacéo, e 98,57% nos dados de treinamento. Portanto,
de forma a permitir a execucao de consultas pelo extrator de conhecimento, sua arquitetura e
pesos foram serializados em um arquivo de texto no formato JSON, que descreve a arquitetura
da rede, e um arquivo com os pesos das ligagdes entre os neurdnios no formato HDF5 (FOLK
et al., 2011), um formato de arquivo otimizado para armazenamento de grande quantidade de

dados numéricos.
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Na secdo seguinte serd apresentada a metodologia aplicada para a adaptacdo da rede
neural artificial desenvolvida a arquitetura H-KaaS, descrevendo como o extrator de
conhecimento foi projetado, além dos detalhes de implementagéo do servigo de conhecimento

e do hanco de dados de consultas.
5.2.2.2. ADAPTAC}AO A ARQUITETURA H-KAAS

Apos o desenvolvimento do modelo de conhecimento que sera utilizado como fonte de
dados para implementacdo do novo servico de conhecimento, com o proposito de facilitar o seu
entendimento e de definir as tecnologias empregadas durante a implementacédo do extrator e
servidor de conhecimento, a fonte de dado neste estudo de caso foi classificada seguindo as
sugestdes da arquitetura H-KaaS. A Tabela 11 mostra as classificacbes da fonte de dados

baseadas nas categorias propostas pela H-KaasS.

Tabela 11 - Classifica¢Oes da fonte de dados utilizada neste estudo de caso

Categoria analisada ‘ Classificacao da fonte de dado

Localizacdo Interna; Local

Modelo de conhecimento implicito do paradigma estatistico-

Modelo de dado ou conhecimento o
probabilistico

Processamento de consultas Sincrono

Comunicacdo Unidirecional

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, o extrator de conhecimento, desenvolvido na linguagem de programagao
Python 3.7.4, foi implementado de maneira a receber dados de requisi¢Oes serializadas no
formato JSON, via linha de comando, e a instanciar, através da biblioteca Keras 2.3.1 com o
backend Tensorflow 1.13.1, a fonte de dados em quest&o.

Portanto, os dados do paciente sdo recebidos pelo extrator de conhecimento de maneira
que cada chave do objeto corresponde a um atributo da instancia a ser utilizada. Esses dados
sdo entdo pré-processados e empregados nas consultas a rede neural artificial, o0 modelo de
conhecimento previamente instanciado.

Os atributos da instancia a ser executada (como idade, niUmero de parceiros sexuais,
entre outros) sdo normalizados e colocados numa mesma escala, por meio do mesmo algoritmo
de pré-processamento empregado durante o treinamento do modelo de conhecimento. Em

situacGes em que 0 paciente se recusou a responder a certa questdo do formulario, os dados
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faltantes foram substituidos pela mediana do atributo em questdo, previamente armazenada
durante o treinamento do modelo de conhecimento.

Ap0s a execucdo da consulta feita ao extrator, 0 conhecimento extraido, ou seja, 0
resultado da previsdo e seu grau de confianca, € encaminhado ao servidor de conhecimento para
ser armazenado e, posteriormente, enviado como resposta & requisicdo do consumidor de
conhecimento.

Em seguida, apds o desenvolvimento do extrator de conhecimento, o servidor de
conhecimento foi implementado de maneira que fosse capaz de se comunicar com o extrator e,
ao mesmo tempo, possuir um banco de dados interno para armazenamento das consultas e dados
de pacientes. Dessa forma, o servidor de conhecimento, chamado OncoService, foi
implementado na linguagem de programacédo PHP 5.6, valendo-se de uma instancia do banco
de dados MySQL 5.7 como banco local.

Nesse contexto, o servidor de conhecimento permitiu, através do uso do servidor da API
de comunicacdo implementado no estudo de caso anterior, a disponibilizacdo de dois métodos
para os aplicativos consumidores de conhecimento:

e Predizer resultados: Utiliza um modelo de conhecimento baseado em mineragéo

de dados e aprendizagem de maquina para predizer os resultados de uma bidpsia a
ser solicitada a uma paciente com suspeita de cancer cervical. Além disso, esse
método armazena os dados da paciente em um banco de dados local, a fim de serem
usados posteriormente para o refinamento do modelo de conhecimento presente na
fonte de dados;

e Informar bidpsia: Armazena informacdes sobre um exame de biopsia ja executado

em uma paciente, associando este resultado a predigdes feitas anteriormente.

A Figura 40 mostra, no contexto do aplicativo consumidor de conhecimento, os métodos

disponibilizados pelo OncoService através de seu servico de conhecimento.
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Figura 40 - Métodos disponibilizados pelo OncoService aos usuarios do aplicativo consumidor
de conhecimento

H—Kaas 1 Renan Gomes ~

Coneunidn s Concinans a
& | Dashboard = Servigos
= | Listar Servigos & OncoService

Fomece um servigo de predigio para bidpsias, no dominio da oncologia, executadas para deteccao de cancer cervical. Utiliza

& | OntoDecideDRC modelos de conhecimento implicitos baseados em aprendizagem de maquina e mineracgéo de dados.

%  Estadiamento Métodos disponiveis:

Utiliza um modelo de conhecimento baseado em mineracio de dados e aprendizagem de maquina para tentar predizer os
% Predizer Resultados

resultados de uma bidpsia.
%  Informar Bidpsia
% Informar Bidpsia & Abrir

B | API Docs . ) . .
Adiciona no banco de dados do servigo o resultado de um exame de bigpsia ja executado em uma paciente.

&=  Contato

2020 | H-Kaa$ - Aplicativo Consumidor de Conhecimento

Fonte: Elaborado pelo autor.

O armazenamento dos dados das consultas dos pacientes foi feito através do banco de
dados de consultas, subcomponente do servidor de conhecimento. Esse banco de dados foi
responsavel por organizar as informacdes referentes a cada paciente e consulta realizada,
armazenando informacoes tanto sobre resultados de previsdes quanto sobre resultados obtidos
de biopsias realizadas. O banco de dados em questdo podera ser utilizado pelo engenheiro de
conhecimento de forma a melhorar o modelo de conhecimento em etapas futuras de utilizagdo
do servico.

O conjunto de parametros de entrada para cada método foi especificado pelo servico de
conhecimento e disponibilizado aos consumidores de conhecimento através do servidor da API
de comunicagéo, sendo seus campos definidos com base nos atributos requeridos pela fonte de
dados e banco de dados de consultas.

Portanto, os formularios de entrada e seus metadados foram providos pelo servidor da
API de comunicacdo aos aplicativos consumidores de conhecimento que, por sua vez, sao
responsaveis por renderiza-los dinamicamente, possibilitando a inser¢cdo de dados pelos

usuarios do sistema.
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Por fim, o aplicativo consumidor de conhecimento ndo necessitou de modificagoes,
visto que, devido a sua flexibilidade e capacidade de receber as especificaces dos formularios
de entrada e telas de saida via API de comunicacao, permitiu a disponibilizacdo do OncoService
baseado apenas nas especificagdes dos servicos e métodos providos pelo servigo provedor de
conhecimento. A Figura 41 apresenta o formulario de entrada, gerado dinamicamente, a partir
das especificagdes do método para predizer resultados, em que os atributos de entrada foram

organizados por tépicos, de acordo com os atributos necessarios para a execucao do método.

Figura 41 - Formulario de entrada para o método de predi¢do de resultados

& OncoService > Predizer Resultados

Utiliza um modelo de conhecimento baseado em mineracao de dados e aprendizagem de maquina para tentar predizer os resultados de uma biopsia.

Preencha o formulario abaixe para fazer consultas

Informacgoes Basicas:

Numero de anos como fumante:

34

Quantidade de magos de cigarro por ano: 3

Nome: Josefa da Silva Idade: 51
Fumante Parceiros Sexuais
Fumante: ® Sim Nao Desconhecido

Numero de parceiros sexuais: 3

Idade da primeira relagdo sexual: 17

Numero de gestagoes: 6
Contraceptivos hormonais
Usa contraceptivos Hormonais: Sim ® Nio Desconhecido Usa DIU: ® Sim N&o Desconhecido
Numero de anos usando
contraceptivos hormonais: 0 Numero de anos usando DIU: | 7
DSTs
Possui DST: Sim ® Nzo Desconhecido tN"-""?e"" de diagnéstico de DSTs

otal:
Total de DSTs Atualmente: 0
Condilomatose: Sim ® Nio Desconhecido Herpes genital: Sim ®) Nao Desconhecido
Condilomatose Cervical: Sim ® Nao Desconhecido Molusco Contagioso: Sim ®) Nzo Desconhecido
Condilomatose Vaginal: Sim ®) Nio Desconhecido AIDS: Sim ®) Nao Desconhecido
Condilomatose Vulvo-perineal. Sim ® Nao Desconhecido HIV: Sim ®) Nao Desconhecido
Sifilis: Sim ® Nio Desconhecido Hepatite B: Sim ®) Nao Desconhecido
Doenga inflamatdria pélvica: Sim ® Nao Desconhecido HPV: Sim ®) Nao Desconhecido
DX
DX: Sim Nao Desconhecido DX CIN: Sim ®) Nao Desconhecido
DX Céncer: Sim ®) Nio Desconhecido DX HPV: Sim ®) Nao Desconhecido
Outros Exames
Hinselmann: @ Sim Nao Desconhecido
Schiller: ® Sim Nao Desconhecido
Citologia: Sim ® Nio Desconhecido

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir dos dados inseridos pelos usuarios da plataforma, apds o processamento pelo
servidor de conhecimento e, consequentemente, pelo extrator de conhecimento, os resultados
da consulta sdo apresentados ao usuario, de maneira a fornecer o resultado previsto para a
biopsia e o grau de confianca associado a predicao (Figura 42). Adicionalmente, € fornecido
um identificador Unico numérico que permite o uso futuro dessa predicdo pelo método

“informar biopsia”.

Figura 42 - Resultado de uma consulta executada ao método de predizer resultados

Resultado:

Codigo do Paciente: 0004

Nome do Paciente: Josefa da Silva

Idade: 36

Resultado da Biépsia previsto: POSITIVO
Grau de confianga: 0.704

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a Figura 43 apresenta o formulério de entrada para o método “informar bidpsia”
e um exemplo de resultado obtido, onde os dados de uma predicéo, anteriormente executada,

sdo comparados com o valor recém-cadastrado do exame de bidpsia da paciente.
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Figura 43 - Formulario de entrada e exemplo de execu¢io do método “informar biopsia”

& OncoService > Informar Bidpsia

Adiciona no bance de dados do servico o resultado de um exame de bidpsia ja executado em uma paciente.
Preencha o formuldrio abaixo para fazer consultas:

Caodigo do Paciente:

0079

Data de realizagéo do Exame:

21/06/2020

Resultado da Bidpsia:
= POSITIVO NEGATIVO

Resultado:

Codigo do Paciente: 0079

Nome do Paciente: Josefa da Silva

Data da Predigdo Inicial: 2020-06-21
Resultado da Predigéo Inicial: POSITIVO
Score da Predi¢do Inicial: 0.98175919055939

Resultado confirmado da biopsia: POSITIVO
Data do exame: 2020-08-21

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3. RESULTADOS

O sistema de suporte a decisao clinica desenvolvido através do uso da arquitetura H-
KaaS permitiu o acesso ao conhecimento modelado por meio de técnicas de aprendizagem de
maquina e mineragao de dados.

A rede neural artificial projetada — fonte de dados empregada neste estudo —, treinada a
partir de um conjunto de dados de pacientes com suspeita de cancer cervical, foi capaz de prever
corretamente, em média, o resultado da bidpsia para 95,06% dos pacientes presentes no
conjunto de dados de teste.

Nesse contexto, o extrator de conhecimento desenvolvido possibilitou a execucéo de
consultas & fonte de dados de maneira a permitir a predicdo de resultados de exames de bidpsias

através das informacdes fornecidas pelo paciente e de acordo com seu histérico médico.
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Dessa forma, de maneira similar ao estudo de caso anterior, o servidor de conhecimento
foi implementado de acordo com as especificacGes da H-KaaS, reutilizando componentes ja
implementados como o website consumidor de conhecimento e o servidor da API de
comunicacdo. Além disso, diferentemente do servidor de conhecimento na nefrologia, houve a
necessidade do desenvolvimento de um componente de banco de dados para armazenamento
de consultas e dados de pacientes que, por sua vez, foi utilizado para prover dados histéricos e
para guardar informacdes sobre predicdes realizadas e resultados de exames confirmados. A
Figura 44 mostra a instancia da arquitetura H-KaaS, ap6s a adicdo dos novos componentes
desenvolvidos neste estudo de caso, destacando a execucdo em paralelo dos servidores de
conhecimento, um no dominio da nefrologia, resultado do estudo de caso anterior, e outro no

dominio da oncologia, implementado neste estudo de caso.

Figura 44 - Componentes instanciados da arquitetura de referéncia H-KaaS apoés a
implementac&o do segundo estudo de caso

Servigo Provedor de Conhecimento

Extratores de Conhecimento

™| Servidor de Conhecimento ho Dominio da Nefrologia [
Fonte de Dados Extrator de Conhecimento de
Ontologias
Ontologia N ] Servidor de Conhecimento no Dominio da Oncologia
OntoDecideDRC ] . —
Raciocinador || Regra's de > <«
HermiT dominio Banco de dados de
consultas
Extrator de Conhecimento v
baseado em Mineracao de
Dados Servidor da APl de Comunicagao

T
|

Modelo Preditivo

Regras de pré-processamento
Médulo de Médulo de Controle de

Monitoramento Acesso

Banco de dados de Banco de dados de
estatisticas de autenticagéo
utilizacéo

A
h 4

Consumidor de Conhecimento
Profissional da

A4

Atencédo Primaria
......... > Interface Grafica |, | Cliente da APl de
Banco de dados doUsuario | | Comunicagdo
) local
." D R EGEREEEEEEEES > T
Especialista

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este estudo de caso diferencia-se do anterior porque, além de ter sido executado em um
subdominio diferente da saude, na oncologia, valeu-se de mineragdo de dados para a extracao
e compartilhamento de conhecimento. Outro ponto que diferencia a abordagem foi o uso de um
banco de dados de consultas presente no servidor de conhecimento que, além de armazenar o
historico de consultas e resultados das predi¢cdes, pode servir como base para que um
mecanismo de refinamento do modelo de conhecimento seja implementado.

A arquitetura H-KaaS, ao ser instanciada como uma arquitetura de software concreta,
mostrou-se flexivel e capaz de centralizar o acesso ao conhecimento provido por diferentes
servicos de conhecimento, em diferentes subdominios da satde, e por multiplas fontes de dados.

Em concluséo, este estudo de caso instanciou 0s componentes necessarios para permitir
o compartilhamento do modelo de conhecimento desenvolvido, oferecendo-o como um servico,
de maneira a reutilizar componentes resultantes da execucéo do primeiro estudo de caso. Além
disso, ambos 0s servicos de suporte a decisao clinica foram executados em paralelo, através do
mesmo servigo provedor de conhecimento, evidenciando a possibilidade de composicdo de
sistemas complexos empregando mdltiplos servidores de conhecimento e reutilizando

instancias de aplicativos consumidores.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo expde os resultados obtidos com a realizacdo desta pesquisa e discute
como a arquitetura de referéncia proposta pode ser utilizada, tanto na elaboracdo de novos
sistemas de suporte a decisdo quanto na comparacdo entre sistemas similares existentes.

Como principal resultado do desenvolvimento desta pesquisa, uma arquitetura de
referéncia foi proposta e validada, baseada no paradigma de conhecimento como servico, para
o dominio da saude. Inicialmente, foi executada uma reviséo sistemética da literatura, atraves
da qual foram obtidos dados sobre sistemas existentes para o compartilhamento de
conhecimento no dominio da satde, permitindo que estes servissem de inspiracdo e que, em
conjunto com as diretrizes fornecidas pelo paradigma KaaS, viabilizassem o desenvolvimento
da arquitetura em questéo.

Os componentes da arquitetura foram descritos e suas possiveis aplicacdes foram
exemplificadas. Além disso, foram apresentadas as interfaces de comunicacdo com as fontes
de dados e consumidores de conhecimento, discutindo como elas poderéo ser implementadas e
especificadas ao se projetar uma arquitetura de software concreta baseada na H-KaasS.

A adaptacdo ao dominio da salde possibilitou a especificacdo e validacdo de uma
arquitetura de referéncia capaz de lidar com fontes de dados, baseadas em dados brutos,
modelos de conhecimento implicitos ou explicitos, e aplicativos consumidores especificos do
dominio, como por exemplo uma ontologia no dominio da nefrologia, além de permitir a
discussao sobre a possibilidade da extracdo de conhecimento de fontes baseadas em diretrizes
clinicas, resultados de exames e dados de prontuarios eletrénicos.

Dessa forma, a H-KaaS foi descrita de maneira a facilitar o entendimento de seus
componentes e a permitir sua validacdo através da execucdo de diferentes estudos de caso.
Neles, foram instanciados dois sistemas de suporte a decisdo clinica, utilizando diferentes
fontes de dados e modelos de conhecimento — um no dominio da nefrologia, e outro no dominio
da oncologia. Adicionalmente, 0 acesso ao conhecimento foi feito através de um aplicativo
consumidor de conhecimento compartilhado, demonstrando algumas das caracteristicas da H-
KaaS, como sua flexibilidade em lidar com diversas fontes de dados e a possibilidade de
execucdo de multiplos servidores de conhecimento, bem como do reuso de diversos
componentes, como aplicativos consumidores e extratores, e o servidor da APl de comunicacao.

Além disso, extratores de conhecimento foram desenvolvidos de forma a serem capazes

de obter o conhecimento de suas respectivas fontes: um deles utilizando um algoritmo
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raciocinador para executar inferéncias em ontologias de dominio no formato OWL, e outro
capaz de acessar o0 conhecimento armazenado em modelos preditivos baseados em
aprendizagem de maquina.

A arquitetura H-KaaS, por ser uma arquitetura de referéncia, propde componentes
comuns a sistemas de compartilhamento de conhecimento no dominio da saude. Porém, para o
desenvolvimento de uma arquitetura concreta de software baseada na H-KaaS pode ser
necessaria a criacdo de varios outros subcomponentes, especificos ao problema a ser resolvido.
Portanto, espera-se que a H-KaaS forneca a base para o desenvolvimento dessas arquiteturas
concretas de software, que, por sua vez, determinardo como esses componentes (e quais deles)
serdo instanciados.

Devido ao fato de a arquitetura H-KaaS ser proposta para 0 dominio da salde, os estudos
de caso foram escolhidos de maneira a implementar servidores de conhecimento em diferentes
subdominios. Como ambos foram instanciados de forma independente, em um mesmo servigo
provedor de conhecimento, foi possivel demonstrar o uso de arquiteturas baseadas na H-KaaS
em duas situacdes distintas:

e A aplicacdo da H-KaaS para um subdominio especifico, com apenas um servidor

de conhecimento, conforme resultados do primeiro estudo de caso;

e Alntegracdo de multiplos servidores de conhecimento em uma mesma instancia da
H-KaaS, em subdominios diferentes da salde, de acordo com os resultados
apresentados pelo segundo estudo de caso.

Dessa forma, fica evidente a possibilidade de criacdo de instancias da arquitetura de
referéncia H-KaaS dedicadas a um subdominio especifico da satde ou de dominio geral, onde
podem ser disponibilizados varios servidores de conhecimento focados em diferentes
subdominios da saude.

No contexto do segundo estudo de caso realizado, um ponto importante a se notar é que
varias outras abordagens poderiam ter sido escolhidas para a criagdo do modelo de
conhecimento a ser compartilhado. Uma rede neural artificial foi escolhida com o objetivo de
demonstrar como a H-KaaS poderia ser instanciada de forma a lidar com modelos de
conhecimento implicitos, criados a partir de técnicas de mineracdo de dados e algoritmos de
aprendizagem de maquina, diferenciando este estudo de caso do anterior.

Ademais, embora esta pesquisa tenha descrito a metodologia utilizada para o
treinamento da RNA e consequente criagdo do modelo de conhecimento, este ndo era o

principal foco do estudo de caso. Sendo assim, escolhas como o banco de dados de pacientes e
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detalhes da rede neural utilizada, como o numero de camadas, funcBes de ativacdo e pré-
processamento, embora afetem diretamente na acuracia do modelo de conhecimento resultante,
tiveram pouco impacto na adaptacéo das fontes de dados a instancia da H-KaaS. Em concluséo,
0 modelo de conhecimento desenvolvido serviu para exemplificar e validar a utilizacdo dos
componentes previstos pela H-KaaS em outro subdominio da saude.

Um dos desafios correntes no dominio da informatica em salde estd na
interoperabilidade entre sistemas distintos e em como os dados de pacientes sdo armazenados
e distribuidos de maneira segura, entre os diferentes sistemas que os utilizam. No Brasil, por
exemplo, vérios sistemas de informacdo em saude sdo disponibilizados pelo Departamento de
Informética do Sistema Unico de Salde (DataSUS), que tem a missdo de promover a
modernizacdo por meio da tecnologia da informacéo para apoiar o Sistema Unico de Sadde
(MINISTERIO DA SAUDE, 2020b). Como exemplos desses sistemas, podem ser citados:

e Sistema de Informacdes Hospitalares do Sistema Unico de Satde (Sihsus): Visa

a registrar e gerar relatérios sobre os atendimentos e internacfes hospitalares
financiados pelo Sistema Unico de Satde (MINISTERIO DA SAUDE, 2010);

e Sistema de Controle de Exames Laboratoriais de CD4+/CD8+ e Carga Viral
do HIV (Siscel): Um sistema de informagdo que tem como objetivo facilitar o
controle de processos de cadastramento de pacientes e armazenamento do histérico
de exames realizados (MINISTERIO DA SAUDE, 2020a);

e Sistema de Informaces de Agravos de Notificagdo (Sinan): Tem como objetivo
apoiar a analise de informacBes de vigilancia de doencas, armazenando,
transmitindo e compartilhando dados gerados rotineiramente pelo sistema de
vigilancia epidemioldgica do governo (MINISTERIO DA SAUDE, 2007);

Nesse contexto, a arquitetura proposta tenta flexibilizar o acesso a esse tipo de dado e
permite duas interpretacdes em relagdo a como esses sistemas seriam integrados a H-KaaS: (1)
como uma fonte de dados ou (2) como um banco de dados de consultas, presentes no servidor
de conhecimento.

Ambas as interpretacdes sdo possiveis, poréem, a escolha de como 0 acesso a esses dados
é feita deve levar em consideragdo as caracteristicas de cada um desses subcomponentes. As
fontes de dados sdo mais flexiveis, pois ndo estdo necessariamente dentro do servico provedor
de conhecimento, e podem ser desenvolvidas e mantidas em organizacdes diferentes. Além
disso, uma mesma fonte de dados pode ser compartilnada entre diferentes servidores de

conhecimento, permitindo seu reuso e a extracdo do conhecimento com 0 mesmo componente
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extrator. Nesse contexto, utilizando a interpretagdo mencionada, os sistemas de informacao
Sihsus, Siscel, Sinan e similares seriam tratados como fontes de dados externas a organizagao.

Por outro lado, caso esses sistemas de informacdo fossem implementados como um
componente no banco de dados de consultas, seriam parte de um servidor de conhecimento
especifico que, conforme discutido durante a especificacdo desse componente, precisaria ser
mantido pela mesma organizacéo responsavel pelo desenvolvimento da instancia da H-KaasS,
que, neste exemplo, seria 0 DataSUS.

Dessa forma, caso a H-KaaS seja instanciada por uma organizacdo diferente do
DataSUS (como um hospital, clinica, universidade, etc.), recomenda-se utilizar os dados
providos por sistemas similares como uma das fontes de dados do sistema, desenvolvendo
extratores de conhecimento capazes de implementar as interfaces de comunicagéo requeridas.
Conforme mencionado, essa abordagem permite uma maior flexibilidade em relacdo a como os
dados séo obtidos, devido a separacdo entre o que € parte do servigo provedor de conhecimento
e os sistemas providos pelo DataSUS, ou qualquer outro sistema similar externo a organizacao.

Notou-se certa limitacdo em algumas situacbes especificas da arquitetura H-KaaS,
guando utilizada como meio de comparagdo entre sistemas, como, por exemplo, em certos
dominios, como a internet das coisas aplicada a salde, ou quando o compartilhamento de
conhecimento é feito de forma distribuida, apesar de esta arquitetura ter sido criada com
inspiracdo em sistemas reais de compartilhamento de conhecimento no dominio da salde,
conforme apresentado no capitulo 3.

O uso da H-Kaa$S para descrever arquiteturas distribuidas pode-se mostrar um desafio,
visto que a H-Kaa$, por ser uma arquitetura centralizada, parte do principio de que havera um
componente central responsavel por coordenar a comunicacdo entre os diversos aplicativos
consumidores de conhecimento e fontes de dados. Dessa forma, o uso da arquitetura H-KaaS
ndo é recomendavel nessa situacdo, a ndo ser que cada né da rede possa ser considerado uma
instancia distinta da H-KaaS.

No dominio da internet das coisas, quando aplicado a area da saude, por exemplo, ha
muitas vezes a necessidade de gerenciamento de um grande nimero de sensores com o objetivo
de capturar informagdes em tempo real (ZGHEI et al., 2017). Dessa forma, dependendo do
problema a ser resolvido e do subdominio a ser escolhido, a H-KaaS pode ou ndo facilitar o
desenvolvimento e a comparacdo de novos sistemas e, em alguns casos, serdo necessarias

adaptac0es e criacdo de interfaces ndo previstas pela H-Kaas.
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Um exemplo que pode ser citado, baseado nas arquiteturas estudadas que serviram de
inspiracdo para a H-KaaS, encontra-se na arquitetura proposta por Zghei et al. (2017),
apresentada anteriormente no capitulo 3, na Figura 12.

Embora os autores visem a propor uma arquitetura baseada no dominio da internet das
coisas aplicada a satde, com o objetivo de lidar com dados de multiplos sensores provedores
de dados em tempo real, a solugéo apresentada descreve uma arquitetura centralizada, capaz de
lidar com multiplas fontes de dados (chamados de semantic publishers) e mdltiplos
consumidores (chamados de semantic subscribers), através de um barramento central capaz de
gerenciar a comunicacao entre as diferentes partes do sistema (chamado de semantic message
broker).

Dessa forma, sob a visdo da H-KaaS essa arquitetura poderia ser adaptada conforme
apresentado na Figura 45. A figura mostra como 0s componentes dessa arquitetura poderiam
ser instanciados seguindo as diretrizes e especificagdes dos componentes da H-KaaS. Os
sensores fisicos (1) poderiam ser interpretados como fontes de dados, sendo suas versdes
semanticas associadas (2) representadas por extratores de conhecimento dedicados ao sensor.
Além disso, o barramento central (3), chamado de semantic message broker, ficaria responsavel
por monitorar e repassar as mensagens entre as diversas partes do sistema, conforme sua
especificacdo original, sendo implementado como um servidor de conhecimento. Além disso,
0s semantic subscribers (4) e o virtual semantic sensor (5) podem ser implementados como
consumidores de conhecimento.

E importante notar que, de acordo com os autores, o virtual semantic sensor também
deve ser capaz de publicar dados baseados em seu médulo de decisdo semantica atraveés de um
semantic publisher. Sendo assim, uma possivel abordagem seria permitir a ligacéo (6) entre o
consumidor e um extrator de conhecimento dedicado, chamado de semantic publisher adapter
(7), algo ndo previsto pela H-KaaS. Outra solugdo para o problema, utilizando apenas as
interfaces previstas, seria fazer com que seu semantic publisher usasse apenas 0s comandos
disponibilizados pelo servidor da APl de comunicacao (8), evitando, assim, a comunicacao

direta com o extrator de conhecimento.
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Figura 45 - Adaptacéo de uma arquitetura do dominio da internet das coisas a H-KaaS

Servigo Provedor de Conhecimento

Extratores de Conhecimento @
Fonte de Dados

Semantic Sensor 1 @

Sensor 1 >
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Fonte: Elaborado pelo autor, baseado na arquitetura proposta por Zghei et al. (2017),

Dessa forma, o exemplo apresentado mostra que, embora a H-KaaS tenha se mostrado
flexivel em relacdo & implementacdo de novos sistemas de suporte & deciséo clinica, ao se
adaptar sistemas reais a suas especificagdes, talvez ainda seja necesséria a criacao de interfaces
e componentes adicionais, ndo especificados anteriormente.

No contexto do paradigma de conhecimento como servico, as fontes de dados
(empregando a nomenclatura proposta pela H-KaaS) sdo chamadas em inglés de “data owners”
(XU; ZHANG, 2005). Essa nomenclatura tem como principal objetivo mostrar que esses
componentes podem ser mantidos por organizacbes diferentes, uma das principais
caracteristicas do paradigma KaaS. Diante disso, outras nomenclaturas que, de certo modo,
poderiam ter sido utilizadas para representar esses mesmos componentes na H-KaaS sdo: fontes
de conhecimento, detentores de dados, modelos de conhecimento e proprietario de dados. Essa



133

falta de padronizacéo ficou evidente durante a realizacdo da revisdo sistematica da literatura,
realizada antes da proposta da H-KaaS, que utilizou o termo “fontes de conhecimento” para
representar esse componente durante a analise.

Na grande maioria das situacfes, os dados partem das fontes em direcdo ao servico
provedor de conhecimento, e a palavra “dado”, na computacdo, pode abranger tanto
“informagdo” quanto “conhecimento” (VALENTIM, 2002). Portanto, ao definir os
componentes da arquitetura de referéncia H-Kaa$, foi escolhido o termo “fonte de dados” para
padronizar o nome desse componente.

Em conclusdo, este capitulo discutiu os resultados obtidos durante este projeto de
pesquisa a partir da especificacdo e validacdo da arquitetura H-KaaS, abordando temas como o
seu uso em diferentes subdominios da salde, a interoperabilidade com sistemas existentes,
formas de armazenamento de dados de pacientes e consultas, possiveis dificuldades em sua

utilizacdo e, por fim, a nomenclatura empregada em seus componentes.
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7. CONCLUSOES

Neste capitulo, sdo apresentadas as considerages finais do presente trabalho, principais
contribuicdes, limitacdes, trabalhos futuros relacionados ao tema, e, por fim, publicacdes
associadas a esta pesquisa.

No dominio da saude, apesar de existirem varias propostas de padrdes para semantica e
interoperabilidade de dados, faltam meios para facilitar o compartilhamento de conhecimento
e comparar sistemas existentes que tenham esse propdsito.

Diante disso, esta pesquisa teve como objetivo geral projetar uma arquitetura de
referéncia baseada no paradigma de conhecimento como servigo para o dominio da saude.
Dessa forma, a arquitetura de referéncia H-KaaS foi desenvolvida para ser usada na area da
salde, inspirada pelos componentes do paradigma de conhecimento como servi¢co e no
resultado da analise de sistemas similares existentes no dominio.

O objetivo especifico inicial era realizar uma revisdo sistematica da literatura, com o
intuito de coletar dados sobre arquiteturas, paradigmas e protdtipos existentes capazes de
compartilhar conhecimento no dominio da salde. Esse objetivo foi atendido e seus resultados
serviram de entrada para a metodologia utilizada para a especificacdo da H-KaaS.

Em seguida, conforme descrito pelo segundo e terceiro objetivos especificos, também
atingidos, os componentes e interfaces da H-KaaS foram identificados e descritos de forma a
exemplificar sua utilizag&o e fornecer detalhes sobre seu funcionamento.

Dessa forma, foi possivel realizar a especificacdo e o refinamento da arquitetura H-KaaS,
visando a facilitar o compartilhamento de conhecimento e criacdo de meios para a analise de
sistemas existentes, atingindo o quarto objetivo especifico desta pesquisa.

Por fim, o quinto objetivo especifico foi alcancado através da execucao de dois estudos
de caso com a finalidade de validar e exemplificar a arquitetura proposta. O primeiro, no
dominio da nefrologia, adaptou um sistema de suporte a decisdo clinica baseado em ontologias
de dominio a H-KaaS. De maneira similar, o segundo estudo de caso, realizado no dominio da
oncologia, além de demonstrar a implementacdo de novos componentes, mostrou como
multiplos servidores de conhecimento podem ser executados em um mesmo servigo provedor
de conhecimento. Além disso, a execugdo dos estudos de caso demonstrou como componentes
extratores de conhecimento podem ser implementados e instanciados dentro da H-KaaS, além

de descrever o fluxo de conhecimento dentro dela.
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Esta pesquisa partiu da hipdtese de que o paradigma de conhecimento como servigo
pode ser aplicado ao dominio da salde, facilitando o compartilhamento de conhecimento
extraido de varias fontes de dados e permitindo que aplicativos consumidores de conhecimento
0 acessem de forma centralizada. Durante a realizacao desta pesquisa, a partir da especificacao
da arquitetura H-KaaS e da realizacdo dos estudos de caso, confirmou-se a veracidade da
hipotese, pois foi possivel instanciar a arquitetura proposta em multiplos subdominios da salde,
demonstrando como o0 acesso ao conhecimento pode ser padronizado e facilitado por meio de
um servico provedor de conhecimento, conforme descrito pelo paradigma KaaS, capaz de lidar
com multiplas fontes de dados com diferentes formas de representacdo do conhecimento e
raciocinio.

Em conclusdo, o desenvolvimento desta pesquisa abrirda caminho para que, na area da
salde, novas fontes de dados e conhecimento sejam desenvolvidas e melhor disponibilizadas,
permitindo a criagdo de servigos sofisticados baseados em conhecimento, possibilitando um
maior aproveitamento do conhecimento gerado através das experiéncias dos profissionais da
area médica e facilitando a criacdo de novas aplicacdes capazes de utilizar esse conhecimento,
consequentemente contribuindo para o avanco do estado da arte da informética em salde e de

aplicacdes da inteligéncia artificial e seus sistemas baseados em conhecimento.
7.1. PRINCIPAIS CONTRIBUIQ@ES

A arquitetura de referéncia H-KaaS mostrou-se promissora no que diz respeito a
distribuicdo e acesso ao conhecimento. Dessa forma, como principal contribui¢do desta
pesquisa, espera-se que a arquitetura de referéncia proposta seja capaz de facilitar o
compartilhamento de modelos de conhecimento existentes no dominio da satde, melhorando o
atendimento e a tomada de decisdo por profissionais da éarea, além de favorecer o
desenvolvimento de novas aplicagdes que possam se beneficiar de tal conhecimento.
Adicionalmente, a arquitetura proposta pode ser utilizada como um modelo para a comparacgao
e analise entre sistemas existentes no dominio com finalidades semelhantes.

Portanto, esta pesquisa propde uma arquitetura de referéncia baseada em conhecimento
como servigo para a area da salde, capaz de facilitar o compartilhamento de modelos de
conhecimento e algoritmos extratores, possibilitando seu melhor uso em dominios em que,
embora exista uma grande quantidade de dados sendo coletados diariamente, ainda nao haja

formas eficientes para que o conhecimento seja repassado de maneira satisfatoria.
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Além disso, foi executada uma revisao sistemética da literatura, com uma abrangéncia
de cinco anos, onde foram identificadas arquiteturas, paradigmas e prot6tipos cujo objetivo é o
compartilhamento de conhecimento e dados na area da saude, respondendo a seis questdes de
pesquisa relevantes. Adicionalmente, foram coletados dados sobre os componentes e interfaces
de comunicacgéo dessas arquiteturas, podendo ser utilizados em pesquisas futuras.

Cada estudo de caso possibilitou uma contribuicdo Gnica em seu respectivo dominio,
visto que seus protdtipos, através das informacdes fornecidas pelos profissionais da salde,
foram capazes de extrair conhecimento Util de suas respectivas fontes de dados, fornecendo
suporte a decisao clinica.

No primeiro estudo de caso, realizado no dominio da nefrologia, foi adaptado um
sistema ja existente para a arquitetura de referéncia KaaS. Também, se realizou o detalhamento
de como consultas ao conhecimento sdo executadas no contexto de uma arquitetura Kaas,
mostrando como esta permite a execu¢do de consultas a base de conhecimento, através do uso
de extratores, possibilitando a criacdo de mecanismos de suporte a decisdo.

Além disso, foi descrita uma APl de comunicacdo entre o servico provedor de
conhecimento e os consumidores, facilitando a interoperabilidade e o desenvolvimento de
novos aplicativos capazes de interagir com diferentes servidores de conhecimento.

Em relagdo ao segundo estudo de caso, realizado na area da oncologia, tendo em vista
o detalhamento de como seu modelo de conhecimento foi desenvolvido e adaptado a H-KaaS,
foi possivel entender como novas aplica¢des, no dominio da satde, podem ser beneficiadas pela
escolha da arquitetura de referéncia proposta em estagios iniciais do projeto.

Outra contribuicdo importante desse estudo de caso foi o desenvolvimento de uma base
de conhecimento, através de técnicas de mineracdo de dados e do uso de algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionada, para predicdo de resultados de exames relacionados
a cancer cervical, possibilitando a elaboracdo de um sistema de suporte & decisdo clinica,
permitindo a implementacéo e validagcdo de uma instancia da arquitetura H-KaaS baseada em
conhecimento do tipo implicito, extraido por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina,
que podem vir a dar suporte a atividades de decisao clinica.

Por fim, foi realizado o projeto e implementagéo de dois componentes extratores de
conhecimento, capazes de acessar e raciocinar sob conhecimento representado por ontologias
de dominio e redes neurais artificiais.

Em conclusdo, o desenvolvimento da arquitetura de referéncia H-KaaS abre novos

caminhos para um melhor aproveitamento do conhecimento gerado através das experiéncias
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dos profissionais e de servicos de saude, além de facilitar a criacdo e analise de aplicacfes

capazes de utilizar esse conhecimento.

7.2. LIMITACOES DA PESQUISA

Diante da metodologia aplicada na realizacdo desta pesquisa, que se valeu de dados
obtidos em uma revisdo sistematica da literatura, e através do estudo do paradigma KaaS, com
a proposta da arquitetura H-KaaS e a validagdo por meio de dois estudos de caso, foram
identificadas algumas limitacdes que podem afetar 0 uso da arquitetura de referéncia proposta,
tanto quando usada como base para novos sistemas de compartilhamento de conhecimento na
area da salde quanto como quando usada como base de comparacao entre sistemas existentes.

Por ser uma arquitetura de referéncia na area da salde, e devido a grande gama de
aplicacbes e servicos que podem ser oferecidos, algumas escolhas quanto ao uso de
subcomponentes s6 podem ser feitas pelo engenheiro de conhecimento ou arquiteto em fase de
implementacdo. Dessa forma, o desenvolvedor, ao utilizar a arquitetura H-KaaS para a criagéo
de um novo sistema de software, deve levar em consideracdo a andlise de outros sistemas
semelhantes, as diretrizes apresentadas nas defini¢cbes de componentes da H-KaaS e, é claro,
sua propria experiéncia como base para a tomada de decisdo em relacao as tecnologias a serem
empregadas.

Outra limitacdo importante desta pesquisa esta relacionada aos estudos de caso que,
embora abrangentes, ndo cobrem todas as subareas da salde nem todas as técnicas da IA de
sistemas baseados em conhecimento e, portanto, ndo se pode garantir que a arquitetura sera
adequada em todas as situagdes. Portanto, mais estudos de caso sdo necessarios a fim de validar
a arquitetura em outros subdominios ou outros servigos baseados em conhecimento. Além disso,
ndo foram executados estudos de caso com fontes de dados que proveem dados em tempo real,
como redes de sensores baseados em internet das coisas. Essas fontes possuem a caracteristica
de gerar uma enorme quantidade de dados em pouco tempo, gerando assim desafios quanto sua
escalabilidade, sendo necessaria a otimizacao quanto a laténcia das consultas e acesso aos dados.

Por fim, ontologias da area da saude, em geral, sdo grandes e complexas. Por esta razao,
arquiteturas baseadas em paradigmas que tentam centralizar conhecimento e raciocinio podem
sofrer com a falta de recursos computacionais, dificultando sua operagdo. N&o foi proposta uma
solugdo para que o conhecimento seja acessado parcialmente ou que sistemas de raciocinio

complexos sejam mapeados para regras mais simples e escalaveis, como, por exemplo, através
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da criacdo de teoremas. A composicdo de servidores de conhecimento pode ser uma solucéo
plausivel para o problema, porém, devido a restricdes de tempo e recursos desta pesquisa, a

arquitetura H-KaaS néo foi validade nesse contexto.

7.3. TRABALHOS FUTUROS

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram identificados possiveis temas para a
realizacdo de trabalhos futuros relacionados a arquitetura proposta. Entre estes, esta o
refinamento da arquitetura atraveés da realizacdo da continuacdo da revisdo de literatura,
tornando-a mais abrangente, utilizando a nomenclatura e descricdo de componentes propostos
pela H-KaaS como meio de comparagdo entre os sistemas encontrados. Além disso, poderiam
ser usados outros buscadores e palavras-chave, com o objetivo de encontrar diferentes propostas
de arquiteturas e sistemas ndo identificados anteriormente.

Outro trabalho que poderia ser realizado diz respeito ao projeto e implementacdo de
mais extratores e servidores de conhecimento ou sua automacao independente de dominio, de
maneira a serem capazes de lidar com fontes de dados que usem outros paradigmas da
representacdo de conhecimento e raciocinio, como, por exemplo, modelos estatisticos baseados
em redes bayesianas (PEARL, 1987). Estas, diferentemente de ontologias de dominio e redes
neurais artificiais, possuem a capacidade de lidar com incertezas através do raciocinio
probabilistico e, consequentemente, necessitariam de extratores de conhecimento dedicados,
especificamente projetados para suportar esse tipo de raciocinio.

Adicionalmente, podem ser realizados estudos que visem a instanciar e validar a
arquitetura proposta em outros subdominios da satde, com o objetivo de identificar problemas,
propor solucdes e exemplificar seu uso nesses dominios.

Uma outra questdo levantada durante a realizacdo desta pesquisa foi a de reutilizacéo da
arquitetura em dominios que ndo seja a saude pois o problema do compartilhamento de
conhecimento também existe em outras areas de conhecimento. Sendo assim, poderiam ser
estudadas aplicagcdes da H-KaaS em diferentes areas do conhecimento, a fim de adapta-la e
torna-la compativel com outros dominios.

Por fim, observou-se a necessidade de um estudo mais aprofundado relacionado a
composicgdo de sistemas utilizando a arquitetura H-KaaS, empregando multiplos componentes

servidores e extratores de conhecimento, produzindo relacdes de dependéncias entre eles, de
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forma a permitir responder a consultas complexas utilizando fontes de dados que, sozinhas, ndo

seriam capazes de respondé-las.

7.4. PUBLICACOES

Como resultados adicionais desta pesquisa, foram publicados resumos, artigos
completos e capitulos de livro em conferéncias e periddicos das areas da computacéo e saude.

Aindaem 2017, na Conferéncia Ibero Americana WWW/Internet, foi publicado o artigo
completo “OntoDRC: prevenindo a doenga renal cronica”, focado no desenvolvimento de uma
ontologia de dominio na area da nefrologia, similar a base de conhecimento utilizada em um
dos estudos de caso desta pesquisa: Gomes et al. (2017).

Em 2018, o artigo completo “H-KaaS: A knowledge-as-a-service architecture for e-
health” foi publicado no periddico Brazilian Journal of Biological Sciences, propondo uma
versdo simplificada da arquitetura H-KaaS: Barreto et al. (2018b).

Também em 2018, o artigo “Clinical decision support based on OWL queries in a
knowledge-as-a-service architecture” foi apresentado na conferéncia internacional
“RuleML+RR” e publicado em Lecture Notes in Computer Science, volume 11092. Sua
principal contribuicdo foi o detalhamento do fluxo de conhecimento dentro dos modulos da
arquitetura proposta: Barreto et al. (2018a).

Ainda em 2018, com o objetivo de entender o funcionamento das redes bayesianas
usadas para o suporte a decisdo clinica na area da nefrologia, o trabalho “Rede bayesiana e
ontologia: uma abordagem no dominio da nefrologia” foi publicado no XVI Congresso
Brasileiro de Informéatica em Salde — CBIS 2018, tendo como objetivo a proposta de uma
metodologia para criacdo de redes bayesianas a partir de uma ontologia de dominio: Souza et
al. (2018).

Ao fim de 2018 e durante o primeiro semestre de 2019, a partir de pesquisas na area de
aprendizagem de méaquina e oncologia, foco de um dos estudos de caso, foram publicados
resumos, artigos completos e um capitulo de livro em conferéncias e periodicos da area da
salde: Barreto et al. (2018), Marinho et al. (2018), Dantas et al. (2018), Dantas et al. (2019) e
Barreto et al. (2019).

Em conclusdo, as publicaces mencionadas contribuiram para o refinamento da
arquitetura de referéncia H-KaaS, por tornar possivel o entendimento das dificuldades

enfrentadas por pesquisadores ao desenvolverem novos modelos de conhecimento e ao
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projetarem sistemas para o compartilhamento de conhecimento e suporte a deciséo clinica no

dominio da saude.



141

REFERENCIAS

ABADI, M. et al. TensorFlow: A system for large-scale machine learning. CoRR, v.
abs/1605.0, 2016.

ABATAL, A.; KHALLOUKI, H.; BAHAJ, M. A semantic smart interconnected healthcare
system using ontology and cloud computing. abr. 2018, [S.l.]: IEEE, abr. 2018. p. 1-5.

AKATKIN, Y. M. et al. Application of semantic integration methods for cross-agency
Information sharing in healthcare. Proceedings of the XXVI International Symposium on
Nuclear Electronics & Computing (NEC’2017), v. 2023, p. 324-329, 2017.

ALAMRI, A.; BERTOK, P.; FAHAD, A. Towards an architecture for managing semantic
knowledge in semantic repositories. International Journal of Parallel, Emergent and
Distributed Systems, v. 30, n. 5, p. 411-425, 3 set. 2015.

ALENCAR, R. A.; CIOSAK, S. I. Late diagnosis and vulnerabilities of the elderly living with
HIV/AIDS. Revista da Escola de Enfermagem da USP, v. 49, n. 2, p. 0229-0235, abr.
2015.

ALMEIDA, M. B. Revisiting ontologies: A necessary clarification. Journal of the American
Society for Information Science and Technology, v. 64, n. 8, p. 1682-1693, ago. 2013.

ALONSO, F. et al. Combining expert knowledge and data mining in a medical diagnosis
domain. Expert Systems with Applications, v. 23, n. 4, p. 367-375, 2002.

ALONSO, G. et al. Web Services. Web Services: Concepts, Architectures and
Applications. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2004. p. 123-149.

AMAZON. Amazon S3: Armazenamento de objetos simples, resiliente e massivamente
escalavel. Disponivel em: <https://aws.amazon.com/pt/s3/>. Acesso em: 26 nov. 2018.

ANYA, O.; TAWFIK, H.; AL-JUMEILY, D. Context-Aware Clinical Knowledge Sharing in
Cross-Boundary E-Health: A Conceptual Model. out. 2015, [S.1.]: IEEE, out. 2015. p. 589—
595.

ARBYN, M. et al. Worldwide burden of cervical cancer in 2008. Annals of Oncology, v. 22,
n. 12, p. 2675-2686, 2011.

ARCH-INT, N. et al. Graph-Based Semantic Web Service Composition for Healthcare Data
Integration. Journal of Healthcare Engineering, v. 2017, p. 1-19, 2017.

ARMBRUST, M. et al. A View of Cloud Computing Clearing the clouds away from the true
potential and obstacles posed by this computing capability. Communications of the ACM, v.
53, n. 4, p. 50-58, 2010.

ASHBURNER, M. et al. Gene Ontology: tool for the unification of biology. Nature
Genetics, v. 25, n. 1, p. 25-29, maio 2000.

BAKER, R.; ISOTANI, S.; CARVALHO, A. Mineracao de Dados Educacionais:



142

Oportunidades para o Brasil. Revista Brasileira de Informatica na Educacéo, v. 19, n. 02,
p. 03, 2011.

BARISEVICIUS, G. et al. Supporting Digital Healthcare Services Using Semantic Web
Technologies. Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in
Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics). [S.I: s.n.], 2018. v. 11137
LNCS. p. 291-306.

BARRETO, R. G.; AVERSARI, L. O. C.; et al. Clinical Decision Support Based on OWL
Queries in a Knowledge-as-a-Service Architecture. Rules and Reasoning. RuleML+RR
2018. Lecture Notes in Computer Science. [S.1.]: Springer, Cham, 2018a. p. 226-238.

BARRETO, R. G.; AVERSARI, L.; et al. H-KaaS: A Knowledge-as-a-Service architecture
for E-health. Brazilian Journal of Biological Sciences, v. 5, n. 9, p. 3-12, 30 abr. 2018b.

BARRETO, R. G. et al. Utilizando Redes Neurais Artificiais para o Diagnostico de Cancer
Cervical. Revista Saude & Ciéncia Online, ISSN 2317-8469, v. 7, n. 2, p. 59-67, 2019.

BARRETO, R. G.; MARINHO, G. M. G. A,; et al. Utilizando Redes Neurais Artificiais Para
O Diagnostico de Cancer Cervical. 2018, Jodo Pessoa, PB: Associacdo dos Portadores de
Epilepsia do Estado da Paraiba, 2018. p. 246.

BARROS, E.; GONCALVES, L. F. Nefrologia: Série No Consultério. [S.1.]: Artmed
Editora, 2009.

BASS, L.; CLEMENTS, P.; KAZMAN, R. Software architecture in practice. [S.L.]:
Addison-Wesley Professional, 2003.

BASTOS, M. G.; KIRSZTAJN, G. M. Doenca renal cronica: importancia do diagnostico
precoce, encaminhamento imediato e abordagem interdisciplinar estruturada para melhora do
desfecho em pacientes ainda ndo submetidos a dialise. Jornal Brasileiro de Nefrologia, v.
33,n. 1, p. 93-108, mar. 2011.

BEEMAN, D. Multi-layer perceptrons and back propagation. Disponivel em:
<http://ecee.colorado.edu/~ecen4831/lectures/NNet3.html#backprop>. Acesso em: 29 jun.
2019a.

. Neural Network Examples and Demonstrations. Disponivel em:
<http://ecee.colorado.edu/~ecen4831/lectures/NNdemo.html>. Acesso em: 15 jun. 2019b.

BENLIAN, A.; KOUFARIS, M.; HESS, T. Service Quality in Software-as-a-Service:
Developing the SaaS-Qual Measure and Examining Its Role in Usage Continuance. Journal
of Management Information Systems, v. 28, n. 3, p. 85-126, 2011.

BERGSTRA, J.; BENGIO, Y. Random search for hyper-parameter optimization. Journal of
Machine Learning Research, v. 13, n. Feb, p. 281-305, 2012.

BERNER, E. S. Clinical decision support systems. [S.l.]: Springer, 2007. v. 233.

BLOCH, J. How to design a good API and why it matters. 2006, [S.I: s.n.], 2006. p. 506-507.



143

BRACHMAN, R. J.; LEVESQUE, H. J. Knowledge Representation and Reasoning. [S.I:
s.n.], 2004. v. 1.

BRAGA, A. de P.; CARVALHO, A. P. de L. F. de; LUDERMIR, T. B. Redes Neurais
Artificiais: Teoria e Aplicagdes. 2* Edicédo ed. [S.I.]: LTC - Livros Técnicos e Cientificos
Editora S.A., 2000.

BRASIL, L. M. Informéatica em Saude. Informatica em Sadde. [S.I: s.n.], 2008. .

BUITINCK, L.; LOUPPE, G.; BLONDEL, M.; PEDREGOSA, F.; MUELLER, A.; GRISEL,
O.; NICULAE, V.; PRETTENHOFER, P.; GRAMFORT, A.; GROBLER, J.; LAYTON, R.;
VANDERPLAS, J.; JOLY, A.; HOLT, B.; et al. API design for machine learning software:
experiences from the scikit-learn project. CoRR, v. abs/1309.0, 2013.

BUITINCK, L.; LOUPPE, G.; BLONDEL, M.; PEDREGOSA, F.; MUELLER, A.; GRISEL,
O.; NICULAE, V.; PRETTENHOFER, P.; GRAMFORT, A.; GROBLER, J.; LAYTON, R.;
VANDERPLAS, J.; JOLY, A.; HOLT, B. RobustScaler: Scikit-Learn Documentation.
Disponivel em: <http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.RobustScaler.html>. Acesso em: 7
abr. 2018.

CAMPQOS, S. P. R. Sistema para raciocinio semantico no dominio dos hospitais de Jo&o
Pessoa. 2013. Universidade Federal da Paraiba, Jodo Pessoa, PB, 2013.

CHAIM, R. M.; OLIVEIRA, E. C.; ARAUJO, A. P. F. Technical specifications of a service-
oriented architecture for semantic interoperability of EHR — electronic health records. jun.
2017, [S.L]: IEEE, jun. 2017. p. 1-6.

CHANG, Y. S. et al. Mobile cloud-based depression diagnosis using an ontology and a
Bayesian network. Future Generation Computer Systems, v. 43-44, p. 87-98, fev. 2015.

CHEN, H. Architecture strategies and data models of Software as a Service: A review. 2016,
[S.I: s.n.], 2016. p. 382-385.

CHEN, M. et al. Disease Prediction by Machine Learning over Big Data from Healthcare
Communities. IEEE Access, v. 5, p. 8869-8879, 2017.

CHOLLET, F. Keras: The Python Deep Learning library. Keras.lo. [S.l.]: Keras.io. , 2015
COIERA, E. Guide to Health Informatics, Third Edition. London: CRC Press, 2015.

CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA. Demografia médica no Brasil (Vol. 2): Cenarios
e indicadores de distribuicdo. . Sdo Paulo: [s.n.], 2013.

CORCHO, 0.; GOMEZ-PEREZ, A. A roadmap to ontology specification languages. 2000,
[S.I: s.n.], 2000. p. 80-96.

COSTA, E.; COSTA, C.; SANTQOS, M. Y. Efficient Big Data modelling and organization for
Hadoop hive-based data warehouses. 2017, [S.I: s.n.], 2017. p. 3-16.

CROCKFORD, D. The application/json media type for javascript object notation (json).



144

2006.

DAGHER, G. G. et al. SecDM: privacy-preserving data outsourcing framework with
differential privacy. Knowledge and Information Systems, p. 1-38, 20109.

DANTAS, B. L. et al. Sistemas de Apoio a Decisdo Médica: Uma Inovacdo na Medicina
Oncoldgica. 2018, Jodo Pessoa, PB: Associacdo dos Portadores de Epilepsia do Estado da
Paraiba, 2018. p. 221.

. Sistemas de Apoio a Decisdo Médica: Uma Inovacdo na Medicina Oncoldgica.
Ciéncias da Saude: Da Teoria a Pratica 10. [S.I.]: Atena Editora, 2019. p. 255-262.

DENG, Z.; WANG, Z.; WANG, S. Stochastic area pooling for generic convolutional neural
network. Frontiers in Artificial Intelligence and Applications, v. 285, p. 1760-1761, 2016.

DOGMUS, Z.; ERDEM, E.; PATOGLU, V. RehabRobo-Onto: Design, development and
maintenance of a rehabilitation robotics ontology on the cloud. Robotics and Computer-
Integrated Manufacturing, v. 33, p. 100-109, 1 jun. 2015.

DROPBOX. Dropbox: Seus documentos em qualquer lugar. Disponivel em:
<https://www.dropbox.com/pt_BR/>. Acesso em: 26 set. 2018.

ELSEVIER, S. Scopus: Content coverage guide. Amesterdam: Elsevier BV, 2017.

ESFANDIARI, N. et al. Knowledge discovery in medicine: Current issue and future trend.
Expert Systems with Applications, v. 41, n. 9, p. 4434-4463, 2014.

FAROOQ, K. et al. An Ontology Driven and Bayesian Network Based Cardiovascular
Decision Support Framework. Advances in Brain Inspired Cognitive Systems SE - 4, v.
7366, p. 3141, 2012.

FATTAH, S. M. M.; CHONG, I. Restful web services composition using semantic ontology
for elderly living assistance services. Journal of Information Processing Systems, v. 14, n.
4, p. 1010-1032, 2018.

FERNANDES, K.; CARDOSO, J. S.; FERNANDES, J. Transfer learning with partial
observability applied to cervical cancer screening. Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics). [S.1.]: Springer, Cham, 2017. v. 10255 LNCS. p. 243-250.

FOLK, M. et al. An overview of the HDF5 technology suite and its applications. 2011, [S.I:
s.n.], 2011. p. 36-47.

FOX, A.; PATTERSON, D. A.; JOSEPH, S. Engineering software as a service: an agile
approach using cloud computing. [S.l.]: Strawberry Canyon LLC, 2014.

FOX, J. et al. OpenClinical.net: A platform for creating and sharing knowledge and
promoting best practice in healthcare. Computers in Industry, v. 66, p. 63-72, 1 jan. 2015.

FRAKES, W. B.; BAEZA-YATES, R. Information retrieval: Data structures and
algorithms. [S.I.]: Prentice-Hall, Inc., 1992.



145

FRAWLEY, W. J.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; MATHEUS, C. J. Knowledge Discovery in
Databases: An Overview. Al Magazine, v. 13, n. 3, p. 57-70, 1992.

FREMANTLE, P.; WEERAWARANA, S.; KHALAF, R. Enterprise services.
Communications of the ACM, v. 45, n. 10, p. 77-82, 1 out. 2002.

GAl, K. et al. Ontology-Based Knowledge Representation for Secure Self-Diagnosis in
Patient-Centered Teleheath with Cloud Systems. nov. 2015, [S.l.]: IEEE, nov. 2015. p. 98—
103.

GALLAGHER, B. P. Using the architecture tradeoff analysis methodsm to evaluate a
reference architecture: a case study. . [S.I: s.n.], 2000.

GARCIA-LAENCINA, P. J.; SANCHO-GOMEZ, J.-L.; FIGUEIRAS-VIDAL, A. R. Pattern
classification with missing data: a review. Neural Computing and Applications, v. 19, n. 2,
p. 263-282, 2010.

GEURTS, P.; IRRTHUM, A.; WEHENKEL, L. Supervised learning with decision tree-
based methods in computational and systems biology. Molecular BioSystems. [S.l.]: The
Royal Society of Chemistry. , 12 nov. 2009

GLIMM, B. et al. HermiT: an OWL 2 reasoner. Journal of Automated Reasoning, v. 53, n.
3, p. 245-269, 2014.

GOLDSBOROUGH, P. A Tour of TensorFlow. CoRR, v. abs/1610.0, 2016.

GOMES, C. N. A. P. et al. OntoDRC: Prevenindo a Doenca Renal Croénica. 2017, [S.I: s.n.],
2017. p. 56-62.

GOOGLE. Google Drive: Todos o0s seus arquivos, sempre que vocé precisar. Disponivel
em: <https://www.google.com/intl/pt-BR/drive/>. Acesso em: 26 out. 2018.

GREENES, R. A. Clinical decision support: the road ahead. [S.I.]: Elsevier, 2011.

GRUBER, T. R. A translation approach to portable ontology specifications. Knowledge
acquisition, v. 5, n. 2, p. 199-220, 1993.

. What is an ontology? Disponivel em: <http://www-ksl.stanford.edu/kst/what-is-an-
ontology.html>. Acesso em: 23 nov. 2017.

GYAWALLI, B. Does global oncology need artificial intelligence? The Lancet Oncology, v.
19, n. 5, p. 599-600, 2018.

HAMOUDA, I. Ben; TANTAN, O. C.; BOUGHZALA, I. Towards an Ontological
Framework for Knowledge Sharing in Healthcare Systems. Pacific Asia Conference on
Information Systems (PACIS), p. 1-8, 2016.

HAN, J.; PEI, J.; KAMBER, M. Data mining: concepts and techniques. [S.l.]: Elsevier,
2011.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. [S.l.]: Prentice Hall, 1994,



146

HERSH, W. R.; HOYT, R. E. Health Informatics: Practical Guide Seventh Edition. [S.L.]:
Lulu. com, 2018.

HORRIDGE, M.; BECHHOFER, S. The OWL API: A Java API for OWL ontologies.
Semantic Web, v. 2, n. 1, p. 11-21, 2011.

HORRIDGE, M.; BECHHOFER, S.; NOPPENS, O. Igniting the OWL 1.1 touch paper: The
OWL API. CEUR Workshop Proceedings, v. 258, 2007.

HOYT, R. E. Medical informatics: Practical guide for the healthcare professional. [S.1.]:
University of West Florida, School of Allied Health and Life Sciences, 2009.

HUANG, G. Bin; ZHU, Q. Y.; SIEW, C. K. Extreme learning machine: Theory and
applications. Neurocomputing, v. 70, n. 1-3, p. 489-501, 2006.

INSTITUTO NACIONAL DE CANCER. Deteccéo precoce: Acdes de Controle do Cancer
do Colo do Utero. Disponivel em: <https://www.inca.gov.br/controle-do-cancer-do-colo-do-
utero/acoes-de-controle/deteccao-precoce>. Acesso em: 2 maio 2019.

. Diretrizes brasileiras para o rastreamento do cancer do colo do Gtero. 22 edi¢do
ed. Rio de Janeiro, RJ: Ministério da Saude, 2016.

. Estimativa 2018-Incidéncia de cancer no Brasil. Rio de Janeiro, RJ: Ministério da
Saude, 2017.

ISO/IEC/IEEE 42010. Systems and software engineering — Architecture description. .
[S.1.]: International Organization for Standardization. , 2011

JACOBSON, I.; BOOCH, G.; RUMBAUGH, J. The unified software development process.
[S.1.]: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 1999.

JAYALAKSHMI, T.; SANTHAKUMARAN, a. Statistical normalization and back
propagation for classification. International Journal of Computer ..., Vv. 3,n. 1, p. 1-5,
2011.

KARLIK, B.; OLGAC, V. Performance Analysis of Various Activation Functions in
Generalized MLP Architectures of Neural Networks. International Journal of Artificial
Intelligence And Expert Systems (IJAE), v. 1, n. 4, p. 111-122, 2011.

KAWAMOTO, K. Standards for Scalable Clinical Decision Support: Need, Current and
Emerging Standards, Gaps, and Proposal for Progress. The Open Medical Informatics
Journal, v. 4, n. 1, p. 235-244, 2012.

KHAMPARIA, A.; PANDEY, B. Comprehensive analysis of semantic web reasoners and
tools: a survey. Education and Information Technologies, v. 22, n. 6, p. 3121-3145, 2017.

KITCHENHAM, B. et al. Systematic literature reviews in software engineering - A
systematic literature review. Information and Software Technology. [S.I: s.n.]., 2009

KOLYVAKIS, P.; YOO, M.-J.; KIRITSIS, D. Knowledge as a service in the l1oT era. 2017,
[S.I:s.n.], 2017. p. 1-6.



147

KRISHNASWAMY, S.; LOKE, S. W.; ZASLAVSKY, A. Knowledge Elicitation through
Web-Based Data Mining Services. Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics).
[S.I: s.n.], 2001. v. 2176. p. 120-134.

KUHN, M.; JOHNSON, K. Applied predictive modeling. [S.I.]: Springer, 2013. v. 26.

LADEIRA, M. Representacédo de conhecimento e redes de deciséo. 1997. 150 f.
Universidade Federal Do Rio Grande Do Sul, Porto Alegre, 1997.

LEE, H. J.; SOHN, M. Health Service Knowledge Management to Support Medical Group
Decision Making. jul. 2016, [S.l.]: IEEE, jul. 2016. p. 409-414.

LEVEY, A.S. et al. A simplified equation to predict glomerular filtration rate from serum
creatinine. Journal of The American Society of Nephrology, v. 11, 2000.

LOBO, L. C. Inteligéncia Artificial e Medicina. Revista Brasileira de Educacdo Médica, v.
41, n. 2, p. 185-193, 2017.

MAIMON, O.; ROKACH, L. Introduction to Knowledge Discovery and Data Mining. Data
Mining and Knowledge Discovery Handbook. Boston, MA: Springer US, 2010. p. 1-15.

MANASHTY, A.; LIGHT, J.; YADAV, U. Healthcare event aggregation lab (HEAL), a
knowledge sharing platform for anomaly detection and prediction. out. 2015, [S.l.]: IEEE,
out. 2015. p. 648-652.

MARINHO, G. M. G. A. et al. A Inteligéncia Artificial auxiliando no diagndstico precoce de
Céancer de Mama. 2018, Jodo Pessoa, PB: Associacdo dos Portadores de Epilepsia do Estado
da Paraiba, 2018. p. 17.

MARTINEZ-FERNANDEZ, S. et al. Benefits and drawbacks of reference architectures.
2013, [S.I: s.n.], 2013. p. 307-310.

MASSE, M. REST API Design Rulebook. [S.1.]: O’Reilly Media, Inc., 2011.

MASSOUD, M. M. Y.; IKRAM, R. Ontology and Knowledge Sharing in E-Health. out.
2015, [S.1.]: IEEE, out. 2015. p. 446-446.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.

MEGA. MEGA: Comunicagdo e armazenamento em nuvem seguros. Disponivel em:
<https://mega.nz/>. Acesso em: 2 jun. 2019.

MICHALSKI, R. S.; CHILAUSKY, R. L. Knowledge acquisition by encoding expert rules
versus computer induction from examples: a case study involving soybean pathology. 1980.

MICROSOFT. Microsoft Application Architecture Guide (Patterns & Practices). 2nd
Editio ed. [S.I.]: Microsoft Press, 2009.

MINISTERIO DA SAUDE. Diretrizes Clinicas para o Cuidado ao paciente com Doenca



148

Renal Crénica — DRC no Sistema Unico de Satude/ Ministério da Saude. Brasilia:
Ministério da Saude, 2014.

. Manual Técnico Operacional do Sistema De Informacéo Hospitalar. Brasilia:
[s.n.], 2010.

. Sistema de Controle de Exames Laboratoriais da Rede Nacional de Contagem
de Linfécitos CD4+/CD8+ e Carga Viral do HIV (SISCEL). Disponivel em:
<http://www.aids.gov.br/pt-br/sistema-de-informacao/sistema-de-controle-de-exames-
laboratoriais-da-rede-nacional-de-contagem-de>. Acesso em: 17 jun. 2020a.

. Sistema de Informacao de Agravos de Notificacdo — SINAN: Normas e Rotinas.
2% edicdo ed. Brasilia: Secretaria de Vigilancia em Salde, Departamento de Vigilancia
Epidemioldgica., 2007.

. Sobre o DataSUS. Disponivel em: <https://datasus.saude.gov.br/sobre-o-datasus/>.
Acesso em: 18 jun. 2020b.

MISHRA, R. B.; KUMAR, S. Semantic web reasoners and languages. Artificial Intelligence
Review, v. 35, n. 4, p. 339-368, 2011.

MITRPANONT, J. et al. K4ThaiHealth: A Prototype for Thai Routine Medical Research
Knowledge Extraction Sharing. jul. 2018, [S.I.]: IEEE, jul. 2018. p. 1-6.

MOHER, D. et al. Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses:
The PRISMA Statement. PLoS Medicine, v. 6, n. 7, p. €1000097, 21 jul. 20009.

MOREIRA, A.; ALVARENGA, L.; OLIVEIRA, A. de P. O nivel do conhecimento e 0s
instrumentos de representacdo: tesauros e ontologias. DataGramaZero-Revista de Ciéncia
da Informagcéo, v. 5, n. 6, p. 1-25, 2004.

NEWELL, A.; SIMON, H. A. Computer science as empirical inquiry: Symbols and search.
ACM Turing award lectures. [S.I: s.n.], 2007. p. 1975.

OASIS STANDARD. eXtensible Access Control Markup Language (XACML) Version
3.0..[S.I:s.n]., 2013

PAPAZOGLOU, M. P.; VAN DEN HEUVEL, W. J. Service oriented architectures:
Approaches, technologies and research issues. VLDB Journal, v. 16, n. 3, p. 389-415, 2007.

PEARL, J. Evidential reasoning using stochastic simulation of causal models. Artificial
Intelligence, v. 32, n. 2, p. 245-257, 1 maio 1987.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Journal of Machine
Learning Research, v. 12, n. Oct, p. 2825-2830, 2012.

PENG, C.; GOSWAMI, P.; BAI, G. Linking Health Web Services as Resource Graph by
Semantic REST Resource Tagging. Procedia Computer Science, v. 141, p. 319-326, 2018.

PERAL, J. et al. An ontology-oriented architecture for dealing with heterogeneous data
applied to telemedicine systems. IEEE Access, v. 6, p. 41118-41138, 2018.



149

RAFIQUE, A. et al. Towards scalable and dynamic data encryption for multi-tenant saas.
2017, [S.I: s.n.], 2017. p. 411-416.

REZENDE, S. O. Sistemas inteligentes: fundamentos e aplicactes. Barueri, SP: Editora
Manole Ltda, 2003.

RODRIGUES, K. E.; CAMARGO, B. de. Diagnostico Precoce do Cancer Infantil:
Responsabilidade de Todos. Rev Assoc Med Bras, v. 49, n. 1, p. 29-34, 2003.

ROMAO JUNIOR, J. E. Doenca Renal Cronica: Defini¢io, Epidemiologia e Classificaco.
Jornal Brasileiro de Nefrologia, v. 26, n. 1, p. 1-3, 2004.

ROSSUM, G. Van; DRAKE, F. L. Python Tutorial. [S.l.]: Centrum voor Wiskunde en
Informatica Amsterdam, The Netherlands, 2010. v. 42.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial intelligence: a modern approach. 3rd Editio ed.
[S.1.]: Malaysia; Pearson Education Limited, 2013.

SACHDEVA, S.; BHALLA, S. Semantic interoperability in standardized electronic health
record databases. Journal of Data and Information Quality, v. 3, n. 1, p. 1-37, 2012.

SATTLER, U. et al. Description Logics Handbook. The Description Logics Handbook:
Theory, Implementation and Applications, v. 18, p. 142, 2003.

SCHMIDHUBER, J. Deep Learning in neural networks: An overview. Neural Networks, v.
61, p. 85-117, 2015.

SCHMIDT, D. C. et al. Pattern-Oriented Software Architecture: Patterns for Concurrent
and Networked Objects. [S.I.]: John Wiley & Sons, 2013. v. 2.

SENEVIRATNE, O. et al. Enabling Trust in Clinical Decision Support Recommendations
through Semantics. 2019, Auckland, New Zealand: [s.n.], 2019.

SETHURAMAN, R.; SNEHA, G.; SWETHA BHARGAVI, D. A semantic web services for
medical analysis in health care domain. 2017, [S.I.]: IEEE, 2017. p. 1-5.

SHALEV-SHWARTZ, S.; BEN-DAVID, S. Understanding machine learning: From
theory to algorithms. [S.I.]: Cambridge university press, 2014.

SHANG, Y. et al. Development of a Service-Oriented Sharable Clinical Decision Support
System Based on Ontology for Chronic Disease. Studies in health technology and
informatics, v. 245, p. 1153-1157, 2017.

SHEARER, R.; MOTIK, B.; HORROCKS, I. HermiT: A Highly-Efficient OWL Reasoner.
2008, [S.I: s.n.], 2008. p. 91.

SILVA, E. G. da. Plataforma para orquestracao de servigos para cuidados continuados
de saude. 2019. Universidade Federal de Goias, 2019.

SILVA, R. Modelo de apoio ao diagndstico no dominio médico: aplicando raciocinio
baseado em casos. 2005. Universidade Catdlica de Brasilia, 2005.



150

SIM, 1. et al. Clinical Decision Support Systems for the Practice of Evidence-based Medicine.
Journal of the American Medical Informatics Association, v. 8, n. 6, p. 527-534, 1 nov.
2001.

SIRIN, E. et al. Pellet: A practical owl-dl reasoner. Journal of Web Semantics, v. 5, n. 2, p.
51-53, 2007.

SIRIN, E.; PARSIA, B. Pellet: An OWL DL reasoner. CEUR Workshop Proceedings, v.
104, p. 1-2, 2004,

SIU, P. K. Y. et al. An Intelligent Clinical Decision Support System for Assessing the Needs
of a Long-Term Care Plan. Advances in Intelligent and Personalized Clinical Decision
Support Systems. [S.1.]: IntechOpen, 2019. .

SOCIEDADE BRASILEIRA DE NEFROLOGIA. Censo de Dialise: SBN 2013. Disponivel
em: <http://arquivos.sbn.org.br/pdf/censo_2013_publico_leigo.pdf>. Acesso em: 26 nov.
2016.

. O que é Nefrologia? Disponivel em: <https://sbn.org.br/publico/institucional/o-que-
e-nefrologia/>. Acesso em: 2 jun. 2019.

SOILEN, K. S. Users’ perceptions of Data as a Service (DaaS). Journal of Intelligence
Studies in Business, v. 6, n. 2, 2016.

SOMMERVILLE, I. Engenharia de software. 8. ed. Sdo Paulo: Addison Wesley, 2007.

SOUFFRONT, K. et al. Integrating a clinical decision support reminder to improve blood
pressure reassessment for patients with uncontrolled hypertension. Clinical Cardiology and
Cardiovascular Interventions, v. 2, 2019.

SOURI, A.; ASGHARI, P.; REZAEI, R. Software as a service based CRM providers in the
cloud computing: challenges and technical issues. Journal of Service Science Research, v.
9,n. 2, p.219-237, 2017.

SOUZA, C. A. de et al. Rede Bayesiana e Ontologia: Uma Abordagem no Dominio da
Nefrologia. 2018, Fortaleza, CE: Sociedade Brasileira de Informatica em Saude (SBIS), 2018.
p. 961-974.

SRIVASTAVA, N. et al. Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from
Overfitting. Journal of Machine Learning Research, v. 15, n. 1, p. 1929-1958, 2014.

STUNTEBECK, E. P. et al. HealthSense: Classification of health-related sensor data through
user-assisted machine learning. 2008, New York, New York, USA: ACM Press, 2008. p. 1.

SUN, R.; MERRILL, E.; PETERSON, T. From implicit skills to explicit knowledge: A
bottom-up model of skill learning. Cognitive science, v. 25, n. 2, p. 203-244, 2001.

SWAGGER. Swagger Editor. Disponivel em: <https://swagger.io/tools/swagger-editor/>.
Acesso em: 1 mar. 2018.

TAVARES, E. A. Uma abordagem para suporte a decisdo clinica baseada em semantica



151

no dominio da nefrologia. 2016. 226 f. Universidade Federal da Paraiba, 2016.

THE APACHE SOFTWARE FOUNDATION. Apache Jena: Jena Ontology API.
Disponivel em: <https://jena.apache.org/documentation/ontology/>. Acesso em: 4 jan. 2018.

TSAFARA, A. et al. Cloud-Based Data and Knowledge Management for Multi-Centre
Biomedical Studies. 2015, New York, New York, USA: ACM Press, 2015. p. 1-4.

VALENTIM, M. L. P. Inteligéncia competitiva em organizagdes: dado, informacdo e
conhecimento. DataGramaZero - Revista de Ciéncia da Informacéo, v. 3, n. 4, p. 1-13,
2002.

VEINOT, T. C. et al. Leveling up: on the potential of upstream health informatics
interventions to enhance health equity. Medical care, v. 57, p. S108--S114, 20109.

WANG, L. et al. Scientific Cloud Computing: Early Definition and Experience. set. 2008,
[S.1.]: IEEE, set. 2008. p. 825-830.

WECHSLER, R. et al. A informatica no consultério médico. Jornal de Pediatria, v. 79, p.
S3-S12, 2003.

WITTEN, I. H. et al. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques.
3rd Editio ed. [S.1.]: Elsevier, 2011.

WONG, S. C. et al. Understanding Data Augmentation for Classification: When to Warp?
nov. 2016, [S.l.]: IEEE, nov. 2016. p. 1-6.

WORLD HEALTH ORGANIZATION. Palliative Care Knowledge into Action Cancer
Control WHO Guide for Effective Programmes. . [S.I: s.n.], 2007.

WORLD WIDE WEB CONSORTIUM et al. Resource description framework (RDF)
schema specification. Disponivel em: <https://www.w3.org/TR/PR-rdf-syntax/>. Acesso em:
20 abr. 2020.

XU, S.; ZHANG, W. Knowledge as a service and knowledge breaching. Proceedings - 2005
IEEE International Conference on Services Computing, SCC 2005, v. I, p. 87-94, 2005.

YU, T. et al. Research on the construction of knowledge service platform for TCM health
preservation. out. 2017, [S.l.]: IEEE, out. 2017. p. 1-6.

ZGHEIB, R.; CONCHON, E.; BASTIDE, R. Engineering loT Healthcare Applications:
Towards a Semantic Data Driven Sustainable Architecture. Lecture Notes of the Institute
for Computer Sciences, Social-Informatics and Telecommunications Engineering,
LNICST. [S.I: s.n.], 2017. v. 181 LNICST. p. 407-418.

ZHANG, Y. F. et al. Design and Development of a Sharable Clinical Decision Support
System Based on a Semantic Web Service Framework. Journal of Medical Systems, v. 40,
n. 5, p. 118, 22 maio 2016.

ZHAO, Z. et al. Knowledge-as-a-Service: A community knowledge base for research
infrastructures in environmental and earth sciences. 2019, [S.I: s.n.], 2019. p. 127-132.



152

ZHOU, Z. H. et al. Lung cancer cell identification based on artificial neural network
ensembles. Artificial Intelligence in Medicine, v. 24, n. 1, p. 25-36, 1 jan. 2002.



153

APENDICE A: CONSULTAS EXECUTADAS NOS BUSCADORES

IEEE

URL.: https://ieeexplore.ieee.org/search/advsearch.jsp?expression-builder

((("Document Title":"kaas" OR "Document Title":"knowledge as a service" OR
"Document Title":"knowledge-as-a-service" OR "Document Title":"kgaas" OR
"Document Title":"knowledge graph as a service" OR "Document
Title":"knowledge-graph-as-a-service") OR (("Document Title":"knowledge" OR
"Document Title":"ontology" OR "Document Title":"ontologies" OR "Document
Title":"semantic") AND ("Document Title":"architecture" OR "Document
Title":"paradigm" OR "Document Title":"service" OR "Document Title":"cloud"
OR "Document Title":"sharing" OR "Document Title":"share"))) AND ("health"

OR "e-health" OR "health domain" OR "health care" OR "healthcare" OR

"medicine"))

ACM

URL.: https://dl.acm.org/advsearch.cfm?coll=DL&dI=ACM

(((acmdlTitle:"kaas" OR acmdlTitle:"knowledge as a service" OR
acmdlTitle:"knowledge-as-a-service" OR acmdlTitle:"kgaas" OR

acmdlTitle:"knowledge graph as a service" OR acmdlTitle:"knowledge-graph-as-
a-service™) OR ((acmdlTitle:"knowledge" OR acmdlTitle:"ontology" OR
acmdlTitle:"ontologies" OR acmdlTitle:"semantic") AND
(acmdlTitle:"architecture" OR acmdlTitle:"paradigm" OR acmdlTitle:"service"
OR acmdlTitle:"cloud" OR acmdlTitle:"sharing" OR acmdlTitle:"share"))) AND
("health™ OR "e-health" OR "health domain" OR "health care" OR "healthcare"

OR "medicine"))

PUBMED
URL.: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/advanced

(("kaas" [Title] OR "knowledge as a service"[Title] OR "knowledge-as-a-
service" [Title] OR (("knowledge" [Title] OR "knowledge" [Title]) AND
graph[Title] AND service[Title])) OR (("knowledge" [Title] OR "ontology"[Title]
OR "ontologies"[Title] OR "semantic"[Title]) AND ("architecture"[Title] OR
"paradigm" [Title] OR "service"[Title] OR "cloud"[Title] OR "sharing"[Title]
OR "share"[Title]))) AND ("health"[All Fields] OR "e-health"[All Fields] OR
"health domain" [All Fields] OR "health care"[All Fields] OR "healthcare" [All
Fields] OR "medicine" [All Fields])



154

SCORPUS
URL: https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic

(((TITLE ("kaas") OR TITLE ("knowledge as a service") OR TITLE ("knowledge-as-
a-service") OR TITLE ("kgaas") OR TITLE ("knowledge graph as a service") OR

TITLE ("knowledge-graph-as-a-service")) OR ((TITLE ("knowledge") OR
TITLE ("ontology™") OR TITLE ("ontologies") OR TITLE ("semantic")) AND
(TITLE ("architecture") OR TITLE ("paradigm") OR TITLE ("service") OR
TITLE ("cloud") OR TITLE("sharing") OR TITLE("share")))) AND (TITLE-ABS-

KEY ("health") OR TITLE-ABS-KEY ("e-health") OR TITLE-ABS-KEY ("health domain")
OR TITLE-ABS-KEY ("health care") OR TITLE-ABS-KEY ("healthcare") OR TITLE-ABS-
KEY ("medicine™))) AND (LIMIT-TO (LANGUAGE, "English")) AND (LIMIT-
TO (SUBJAREA, "MEDI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA,"COMP"))



155

APENDICE B: NUMERO DE ARTIGOS PUBLICADOS EM CADA
BANCO DE DADOS

ANO BUSCADOR TOTAL
IEEE ‘ ACM SCOPUS PUBMED

1970 0 0 0 0 0
1971 0 0 0 0 0
1972 0 0 1 0 1
1973 0 0 1 0 1
1974 0 0 1 0 1
1975 0 0 0 0 0
1976 0 0 0 2 2
1977 0 0 1 2 3
1978 0 0 0 0 0
1979 0 0 3 0 3
1980 0 0 0 0 0
1981 0 0 2 1 3
1982 0 0 0 0 0
1983 0 0 1 0 1
1984 0 0 0 0 0
1985 0 0 2 0 2
1986 0 0 2 0 2
1987 0 0 2 0 2
1988 0 0 1 0 1
1989 0 0 3 0 3
1990 1 0 1 1 3
1991 0 0 1 1 2
1992 0 0 2 1 3
1993 0 0 3 2 5
1994 0 0 12 3 15
1995 0 0 4 2 6
1996 1 0 4 2 7
1997 0 0 6 4 10
1998 0 0 14 4 18
1999 1 1 5 4 11
2000 1 0 8 3 12
2001 0 0 9 3 12
2002 0 0 7 4 11
2003 2 0 16 8 26
2004 0 1 14 7 22
2005 6 0 15 10 31
2006 3 1 33 10 47
2007 0 2 28 11 41




156

2008 12 2 38 18 70
2009 9 4 27 12 52
2010 8 2 49 17 76
2011 10 2 38 11 61
2012 11 5 42 22 80
2013 9 1 56 23 89
2014 4 2 52 26 84
2015 16 2 63 17 98
2016 4 2 58 18 82
2017 5 0 52 18 75
2018 6 4 66 28 104
2019 1 0 18 10 29
TOTAL 110 31 761 305 1207




157

APENDICE C: MODELO DE FORMULARIO USADO PARA AVALIAR
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BUSCADOR TITULO DA PUBLICACAO ANO RESULTADO

Cloud-Based Data and Knowledge Management for

Multi-Centre Biomedical Studies s

ACM

Resumo: We have developed a cloud-based (AWS and IBM SoftLayer) knowledge environment for scalable
semantic mining of scientific literature and PTM integrative knowledge discovery in precision medicine, building
upon our novel natural language processing (NLP) technologies and bioinformatics infrastructure. We provided
semantic integration of full-scale PubMed mining results from disparate text mining tools, along with kinase-
substrate data from iPTMnet, and PTM proteoforms and their relations from Protein Ontology (PRO). We
shared the digital objects of those applications in multiple interoperable formats and have registered them in
bioCADDIE using CEDAR. We experimented with multiple system setups using operating system, programming
language, web server, or database server that best fits each application. We evaluated the cost effectiveness of
cloud computing by only paying for what we use and readily experimenting with additional services. A web
portal is available for accessing our cloud-based knowledge environment at
https://proteininformationresource.org/cloud/. Palavras-Chave: Artificial intelligence; Knowledge representation
and reasoning; Health care information systems; Life and medical sciences.

Knowledge framework for clinical processes

architecture and analysis A

IEEE

Resumo: Last decades have introduced different improvements into healthcare information systems domain
including features like open interfaces to clinical facilities, improved patients registers, connectivity to insurance
companies, and clinical pathways and workflows. The last named - clinical pathways and workflows - is a part of
a complex area known as process modeling and architecture and except the control and management it also
offers additional advantages like process optimization, re-engineering, analysis, and automatized process
execution. This paper discusses application of explicit knowledge profiles based on process meta-model within
clinical processes, alignment with visual process modeling, and further analysis with simulation and reverse
engineering methods. Palavras-Chave: Unified modeling language; Analytical models; Medical services;
Adaptation models; OWL; Reverse engineering; Mathematical model.

Restful web services composition using semantic

. ; . 2018
ontology for elderly living assistance services

Scopus

Resumo: Recent advances in medical science have made people live longer, which has affected many aspects
of life, such as caregiver burden, increasing cost of healthcare, increasing number of disabled and depressive
disorder persons, and so on. Researchers are now focused on elderly living assistance services in smart home
environments. In recent years, assisted living technologies have rapidly grown due to a faster growing aging
society. Many smart devices are now interconnected within the home network environment and such a home
setup supports collaborations between those devices based on the Internet of Things (I0T). One of the major
challenges in providing elderly living assistance services is to consider each individual's requirements of
different needs. In order to solve this, the virtualization of physical things, as well as the collaboration and
composition of services provided by these physical things should be considered. In order to meet these
challenges, Web of Objects (WoO) focuses on the implementation aspects of 10T to bring the assorted real
world objects with the web applications. We proposed a semantic modelling technique for manual and
semiautomated service composition. The aim of this work is to propose a framework to enable RESTful web
services composition using semantic ontology for elderly living assistance services creation in WoO based
smart home environment. Palavras-Chave: Internet of Things; Service composition; Web of objects.
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