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Abstract

Context: The integration of IoT in healthcare has enhanced the
capability of Ambient Assisted Living by enabling reliable real-
time health monitoring, particularly for heart failure identification.
Predictive models play a crucial role in identifying potential heart
failures, improving patient outcomes through continuous monito-
ring and analysis. Problem: Traditional predictive models rely on
centralized servers, facing issues like network latency, disruptions,
and data overload. These challenges hinder real-time health data
processing, limiting their ability to provide timely heart failure risk
predictions. Solution: This study proposes a framework that em-
beds machine learning models directly into mobile devices, levera-
ging edge computing for real-time heart failure risk assessment. By
processing data locally, the solution reduces latency, enhances relia-
bility, and ensures greater data privacy while maintaining predictive
accuracy.IS Theory: The framework aligns with socio-technical
IS theory by integrating technical innovations and user-centric
needs. Embedding predictive models into mobile devices enhances
real-time predictions and patient care, bridging technology and
human interaction. Method: A heart failure prediction dataset was
utilized, employing supervised classification algorithms—Random
Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), and Logistic Regression. Data
preprocessing included handling missing values, feature scaling,
and encoding. The trained models were deployed on mobile devices
using ONNX Runtime for efficient real-time inference. Summary
of Results: The proposed system successfully performed real-time
heart failure risk prediction on mobile devices, achieving compe-
titive accuracy. Random Forest outperformed other models, rea-
ching an accuracy of 85.33%, demonstrating its effectiveness in edge
computing environments. The approach significantly mitigates the
connectivity and latency challenges of centralized systems while
enhancing data security. Impact in the IS Area: This research
highlights the potential of edge computing to enhance real-time
healthcare applications by reducing reliance on cloud infrastruc-
ture. Future works includes conducting real-environment patient
evaluations to validate the system’s clinical applicability, integra-
ting biomedical sensors, improving predictive models using deep
learning, and exploring federated learning for privacy-preserving
model training.
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1 Introducio

A prevaléncia crescente de doencas cardiovasculares, uma das prin-
cipais causas de mortalidade em todo o mundo, tem levado ao
desenvolvimento de novas tecnologias para monitoramento e in-
tervencdo preventiva em saide. Nesse contexto, a integracido da
Internet das Coisas (IoT) com sistemas de monitoramento de satde
em tempo real desempenha um papel crucial. A IoT permite que
dispositivos inteligentes, como sensores vestiveis e monitores de
saude, coletem continuamente dados vitais de pacientes, possibili-
tando um acompanhamento mais proximo e uma resposta imediata
em caso de emergéncia [1] [13]. A computacio de borda, uma abor-
dagem que realiza o processamento desses dados localmente, tem se
destacado como uma solugao promissora para superar os desafios
impostos pela infraestrutura centralizada tradicional, como laténcia,
seguranca e confiabilidade [12].

Em sistemas de monitoramento de satde tradicionais, os da-
dos sdo frequentemente enviados para servidores centralizados
na nuvem para anlise e processamento. No entanto, esse modelo
enfrenta limitacdes significativas, especialmente em aplicacdes cri-
ticas, como a predicéo de insuficiéncia cardiaca em tempo real. A
laténcia da rede, as interrup¢des de conexao e a sobrecarga de dados
sdo alguns dos principais desafios que comprometem a eficiéncia
dos sistemas de monitoramento baseados em nuvem. Esses fatores
sdo particularmente preocupantes em ambientes de vida assistida,
onde a detecgdo precoce de eventos de insuficiéncia cardiaca pode
salvar vidas [11] [19]. Estudos mostram que atrasos na transmissdo
de dados para servidores centrais podem impedir que alertas criti-
cos sejam emitidos a tempo, colocando em risco a seguranca dos
pacientes [22].
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Para lidar com esses desafios, a computacgdo de borda surge como
uma alternativa vantajosa ao realizar o processamento de dados
proximo a fonte. Com a computacio de borda, os dados capturados
pelos dispositivos IoT sdo analisados diretamente nos dispositivos
locais, eliminando a necessidade de transmissdo para servidores
remotos e reduzindo significativamente o tempo de resposta. Além
de melhorar a laténcia, essa abordagem oferece vantagens em ter-
mos de privacidade e seguranca, pois os dados permanecem nos
dispositivos proximos ao usudrio, reduzindo o risco de exposicio
durante a transmissdo [21] [11]. Esse modelo é particularmente
benéfico para pacientes que residem em areas com infraestrutura
de rede limitada ou instavel, onde a dependéncia de uma conexio
continua com a nuvem pode comprometer a eficacia do sistema
[13].

Neste trabalho, propomos uma abordagem baseada em computa-
¢do de borda para a predicédo de insuficiéncia cardiaca em tempo
real, utilizando um modelo de Random Forest embarcado em dispo-
sitivos moveis. Ao processar os dados localmente, nosso sistema
reduz a laténcia e aumenta a confiabilidade dos alertas, tornando-o
ideal para ambientes de vida assistida. A arquitetura proposta ndo
s6 aumenta a acessibilidade e eficiéncia do monitoramento de saude,
mas também garante que os dados sensiveis dos pacientes sejam
protegidos localmente no dispositivo.

Combinando técnicas de aprendizado de maquina com compu-
tacdo de borda, nosso sistema visa oferecer uma solugéo acessivel,
inclusiva e de alta performance para o monitoramento de insufi-
ciéncia cardiaca, por meio de uma abordagem diferente e otimi-
zada, implementavel em diversos modelos de dispositivos moveis.
A implementacdo nestes dispositivos permite que os alertas sejam
emitidos diretamente aos pacientes e cuidadores em tempo real,
aumentando a capacidade de resposta e a eficiéncia do tratamento.
Estudos adicionais sobre o uso de aprendizado federado' e redes
neurais em computagio de borda poderdo expandir ainda mais as
capacidades e a precisido dos sistemas de monitoramento de satde,
promovendo um atendimento cada vez mais personalizado e pre-
ventivo [20].

2 Fundamentacio Teorica

O aumento da incidéncia de doencas cardiovasculares tem incen-
tivado o avanco de tecnologias voltadas para o monitoramento
continuo de pacientes, permitindo a detecc¢éo precoce de eventos
criticos, como a insuficiéncia cardiaca. Nesse contexto, a integragéo
da Internet das Coisas (IoT) com sistemas de monitoramento de
saude, aliada a computac¢io de borda, desempenha um papel funda-
mental, viabilizando a coleta e analise continua de dados vitais por
dispositivos inteligentes, como sensores vestiveis e monitores de
saude. Essa abordagem permite um processamento local eficiente e
proporciona um acompanhamento mais proximo e uma resposta
imediata em situacdes de emergéncia [1] [13].

Os modelos tradicionais de monitoramento remoto de satde fre-
quentemente utilizam a computac¢do em nuvem para processar e
analisar dados transmitidos continuamente de dispositivos distri-
buidos. Embora essa abordagem possibilite maior capacidade de

10 Aprendizado Federado é uma técnica de inteligéncia artificial que permite treinar
modelos de aprendizado de maquina sem precisar enviar os dados dos usuarios para um
servidor central, permitindo treinar modelos eficientes sem comprometer a seguranca
dos dados dos usuarios.

processamento, ela impde desafios significativos, incluindo laténcia
na comunicacio, dependéncia da conectividade com a internet e
preocupacgdes criticas com seguranca e privacidade dos dados dos
pacientes, especialmente devido a centralizacdo das informacdes
em servidores remotos [19] [11]. Diante dessas limitacdes, a com-
putacédo de borda surge como uma alternativa viavel, ao trazer o
processamento para mais proximo da fonte dos dados, reduzindo
atrasos e tornando o monitoramento mais confiavel e seguro [1]
[12].

2.1 Limitacdes dos Sistemas Tradicionais

Os sistemas de monitoramento baseados em infraestrutura cen-
tralizada apresentam restri¢des que dificultam sua aplicabilidade
em contextos que exigem respostas rapidas e confiaveis. O tempo
necessario para que os dados coletados sejam transmitidos, pro-
cessados e retornem como alertas pode ser um fator limitante em
emergéncias médicas. Estudos indicam que atrasos na transmissdo
de dados para servidores centrais podem impedir que alertas se-
jam emitidos a tempo, comprometendo a seguranca dos pacientes
[22] [18]. A operacdo desses sistemas requer uma conexao estavel
com a internet. Em regides com infraestrutura de rede limitada ou
instavel, a transmissdo continua de dados pode ser comprometida,
prejudicando a funcionalidade do sistema e deixando pacientes sem
monitoramento em momentos criticos [18]. O volume crescente
de dados gerado por dispositivos IoT pode sobrecarregar a infraes-
trutura de servidores, impactando a escalabilidade dos sistemas e
gerando custos operacionais elevados [19]. A transmissdo continua
de informacdes médicas sensiveis para servidores remotos pode
expor os sistemas de saude a riscos elevados de ataques ciberné-
ticos e vazamento de dados. A adocdo de Computacdo de Borda
pode reduzir essa exposigéo ao processar e armazenar informacoes
meédicas mais proximas a fonte, garantindo melhor privacidade [1]
[19].

Essas limitacdes evidenciam a necessidade de arquiteturas des-
centralizadas que possam reduzir a laténcia, garantir a continuidade
do monitoramento mesmo em locais com conectividade limitada e
aumentar a privacidade e seguranca dos dados dos pacientes.

2.2 Computacao de Borda: Uma Alternativa
Viavel

A computacio de borda tem sido explorada como uma solugio
para superar os desafios dos sistemas centralizados, oferecendo
beneficios significativos para aplica¢des que exigem processamento
eficiente e seguro. Nesse modelo, os dados sdo processados local-
mente nos proprios dispositivos IoT ou em servidores préximos
a fonte de coleta, reduzindo a necessidade de transmissdo para a
nuvem, minimizando a laténcia e otimizando o desempenho do
sistema [12].

A computacdo de borda reduz significativamente a laténcia ao
permitir que os dados sejam processados localmente, sem depender
de servidores remotos, tornando as respostas de alerta mais rapidas
e eficientes [22].

Como o processamento ocorre localmente, os sistemas podem
continuar funcionando mesmo em cenarios onde a conectividade
com a nuvem ¢é limitada ou intermitente. Essa caracteristica permite
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que aplicacdes sensiveis a laténcia, como monitoramento continuo,
sejam mantidas independentemente da infraestrutura de rede. [11].

A execucio local dos modelos de aprendizado federado reduz a
necessidade de compartilhamento de informacdes sensiveis com
servidores remotos, minimizando o risco de vazamento de dados
[19].

Ao distribuir a carga de processamento entre os dispositivos
locais, evita-se a sobrecarga dos servidores centrais, permitindo a
integragdo de um maior nimero de dispositivos sem comprometer
a performance do sistema [13].

Dessa forma, a computacio de borda nio apenas supera os desa-
fios das arquiteturas tradicionais, mas também permite a implemen-
tagdo de solucdes mais eficientes para o monitoramento continuo
de pacientes. A abordagem descentralizada melhora a qualidade
da assisténcia médica ao proporcionar alertas mais rapidos e con-
fidveis, garantindo uma alternativa mais segura e acessivel para
ambientes de vida assistida.

Neste estudo, propde-se um modelo que incorpora aprendizado
de maquina e computacéo de borda para a predigdo de insuficiéncia
cardiaca em tempo real. A proposta visa ndo apenas mitigar as
limita¢des das solugdes convencionais, mas também oferecer um
sistema mais responsivo e eficiente, que atenda as exigéncias de
privacidade, seguranca e escalabilidade no monitoramento remoto
de saude.

3 Trabalhos relacionados

A predicdo de insuficiéncia cardiaca no ambiente de Internet das
Coisas (IoT) tem sido amplamente estudada, com diversas abor-
dagens que exploram tanto a integracdo de sensores inteligentes
quanto a utilizacédo de aprendizado de maquina e computagao de
borda. A seguir, destacamos alguns trabalhos relevantes na area.

Hossain et al. (2023) [9] propuseram uma solucéo de inteligéncia
de borda baseada em um modelo de aprendizado profundo, o Over-
sampled Quinary Feed Forward Network (OQFFN), para predicao de
insuficiéncia cardiaca em tempo real. Esta abordagem visa mitigar a
dependéncia de servidores centrais, garantindo notificacdes rapidas
e confiaveis, mesmo em situacdes de falha de rede.

Outro trabalho importante é o de SHUMBA, A.-T. et al. (2023)
[14] que explora o uso de dispositivos vestiveis e tecnologias de
inteligéncia artificial (IA) para a prevencédo e gerenciamento da
insuficiéncia cardiaca cronica. A computacio de borda desempenha
um papel crucial, permitindo a analise de dados em tempo real e
preservando a privacidade dos pacientes ao reduzir a necessidade
de envio de dados para a nuvem.

O artigo de BEBORTTA, S. et al. (2023) [3] introduz o "FedEHR",
uma abordagem de aprendizado federado aplicada a registros ele-
trénicos de satde (EHRs) integrados com IoT para a predicdo de
doencas cardiacas. Esta abordagem foca na privacidade dos dados,
treinando os modelos localmente nos dispositivos e, ao mesmo
tempo, proporcionando aprendizado colaborativo entre diferentes
nos.

Além disso, uma revisao sistematica de Cuevas-Chavez et al.
(2023) [6] examina o uso de aprendizado de maquina e IoT para
deteccdo e monitoramento de doencas cardiovasculares, com énfase
no uso de técnicas como Random Forest e Support Vector Machine
(SVM), que tém apresentado alta acuracia na predigio de eventos
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cardiacos. Essa revisdo destaca a evolucéo das solu¢des tecnoldgicas
e reforca o potencial de modelos de aprendizado de maquina para
o monitoramento continuo de pacientes em risco, enfatizando a
importancia de abordagens que combinem a computacéo de borda
com IoT para superar desafios de laténcia e privacidade [15].

Esses trabalhos ilustram avancos significativos nas tecnologias
aplicadas a predi¢do de doengas cardiacas, como o uso de dispositi-
vos IoT e técnicas de IA, com foco no monitoramento continuo e
predicdes em tempo real. No entanto, o presente trabalho diferencia-
se ao propor uma abordagem que combina computagio de borda e
aprendizado de maquina embarcado em dispositivos méveis, otimi-
zando o processamento local para superar limita¢des de laténcia e
dependéncia de conectividade com servidores centrais. Essa solugdo
oferece maior privacidade dos dados e robustez em ambientes com
infraestrutura de rede limitada.

Ademais, a proposta se destaca por sua viabilidade pratica e
acessibilidade, demonstrada por meio da implementacdo de um
modelo Random Forest diretamente em dispositivos méveis. Ao
integrar sensores IoT e um aplicativo mével, a arquitetura permite
uma analise local, notificacdes em tempo real e maior precisdo na
deteccdo de insuficiéncia cardiaca, algo essencial em contextos de
vida assistida.

Portanto, o diferencial deste trabalho esta na aplicacdo de uma
abordagem simplificada, eficiente e de baixo custo, focada em am-
bientes de computagdo de borda, destacando-se em cenarios onde
solucdes centralizadas enfrentam desafios criticos. Além disso, a
integracdo de um sistema de predicio agil e seguro reforca a re-
levancia da proposta no aprimoramento do cuidado preventivo
e personalizado, posicionando-se como uma alternativa pratica e
inovadora dentro do campo da satde conectada.

4 Meétodo

Este estudo propde um sistema para a predi¢do de insuficiéncia
cardiaca em tempo real, integrando dispositivos IoT, aprendizado
de maquina e computacio de borda. O método adotado abrange
etapas de coleta e preparacio de dados, escolha e treinamento de
algoritmos, integracio com dispositivos moveis e validacdo pratica.
As etapas detalhadas do método estdo descritas a seguir:

4.1 Treinamento

4.1.1 Coleta dos Dados: O conjunto de dados Heart Failure Predic-
tion Dataset, disponivel no Kaggle, foi utilizado como base para este
estudo. Este dataset contém 1190 registros médicos de pacientes com
insuficiéncia cardiaca, sendo 272 registros duplicados, incluindo
informacdes de pacientes relacionadas a doencas cardiacas, como
idade, tipo de dor no peito, colesterol, frequéncia cardiaca maxima,
entre outras. A variavel de saida é binaria, indicando presenca (1)
ou auséncia (0) de insuficiéncia cardiaca.

O Kaggle é uma plataforma reconhecida tanto pela realizacéo de
competicdes de ciéncia de dados quanto pelo seu extenso reposito-
rio de conjuntos de dados e cédigos colaborativos. Por meio dela,
pesquisadores e profissionais tém acesso a diversos datasets publi-
cos e podem executar e compartilhar notebooks na nuvem, o que
facilita a experimentagéo e a validagio de modelos de aprendizado
de maquina sem a necessidade de uma infraestrutura computacional
local robusta [10].
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4.1.2  Selecao e processamento: O conjunto de dados empregado
para o treinamento do modelo resulta da integracdo de cinco bases
de dados classicas (Statlog, Cleveland, Hungarian, Long Beach VA
e Switzerland) e inclui 11 variaveis clinicas e laboratoriais essen-
ciais para a previsdo da insuficiéncia cardiaca. A harmonizacio
dessas variaveis entre os diferentes conjuntos de dados possibilitou
a criagdo de um modelo preditivo robusto e generalizavel, capaz de
refletir com precisao os fatores de risco associados a insuficiéncia
cardiaca. Abaixo, apresentamos as principais variaveis utilizadas e
sua respectiva descricéo:

o Idade (Age): Representa a idade do paciente em anos.

e Sexo (Sex): Variavel categorica indicando o género do paci-
ente (masculino ou feminino).

e Tipo de Dor no Peito (ChestPainType): Indica o tipo de
dor toracica sentida pelo paciente, categorizada como angina
tipica, angina atipica, dor ndo anginosa ou assintomatica.

e Pressao Arterial em Repouso (RestingBP): Mede a pres-
sdo arterial sistolica do paciente em repouso, um dos princi-
pais indicadores de hipertenséo arterial e risco cardiovascu-
lar.

e Colesterol (Cholesterol): Indica o nivel de colesterol total
no sangue. Niveis elevados estdo associados a um maior risco
de obstrucdo arterial [17].

e Glicose em Jejum (FastingBS): Variavel binaria que indica
se o paciente possui niveis elevados de glicose em jejum, um
fator de risco para diabetes e complica¢des cardiovasculares
[2].

e Eletrocardiograma de Repouso (RestingECG): Registra
a atividade elétrica do coragdo em repouso.

e Frequéncia Cardiaca Maxima (MaxHR): Representa a
frequéncia cardiaca maxima atingida durante o exercicio.

e Angina Induzida por Exercicio (ExerciseAngina): Va-
riavel binaria que indica se o paciente apresentou angina
durante o teste de esforco.

e Depressio do Segmento ST? (Oldpeak): Mede a depressio
do segmento ST no eletrocardiograma durante o esforgo.

e Inclinacio do Segmento ST (STSlope): Indica a inclinagio
do segmento ST durante o teste de esforco.

No pré-processamento dos dados, as variaveis categoricas foram
codificadas usando One-Hot Encoding, enquanto as variaveis nu-
méricas foram normalizadas para garantir uma escala uniforme e
melhorar o desempenho do modelo.

Embora essas variaveis tenham sido selecionadas com base em
sua relevancia para a predicdo de insuficiéncia cardiaca, é essencial
que estudos futuros contem com a participacdo de especialistas da
area da saude para validar a importancia clinica dessas variaveis.
Como os testes realizados neste estudo foram exclusivamente por
simulaco, futuras avaliacdes em cenarios reais poderéo refinar a
escolha das variaveis e aprimorar a robustez do modelo.

20 termo segmento ST ¢ usado na eletrocardiografia (ECG) para descrever uma parte
do tragado elétrico do coracdo. Ele representa a fase entre a despolarizacdo e a re-
polarizacdo ventricular, ou seja, o intervalo entre a contragdo e o relaxamento dos
ventriculos. Médicos utilizam a analise do segmento ST para diagnosticar problemas
cardiacos e definir tratamentos emergenciais. Elevacdo do ST pode indicar infarto
agudo do miocardio (IAM), um ataque cardiaco.

4.1.3  Pré-processamento dos dados: Verificagio e Tratamento de
Dados Ausentes: Dados ausentes foram tratados utilizando estraté-
gias como preenchimento com a mediana para valores numéricos
ou a categoria mais frequente para variaveis categéricas.

Escalonamento e Normaliza¢do: Dados numéricos foram esca-
lonados para a faixa [0, 1] usando MinMaxScaler, melhorando a
eficiéncia do aprendizado dos algoritmos.

Codificacao de Variaveis Categoricas: As variaveis categéri-
cas foram transformadas em binarias utilizando o OneHotEncoder,
criando colunas adicionais para cada categoria. Por exemplo, o atri-
buto "sexo" foi expandido para colunas "masculino” e "feminino”,
reduzindo a ambiguidade na interpretagéo dos dados.

Balanceamento dos Dados: Para mitigar o impacto do desba-
lanceamento das classes no conjunto de dados, foi aplicada a técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), gerando
novas instancias sintéticas da classe minoritaria e equilibrando a
distribuicédo das classes. Esse processo contribuiu para melhorar a
capacidade do modelo de identificar corretamente ambas as classes,
reduzindo o viés em favor da classe majoritaria e melhorando a
meétrica de recall para a classe minoritaria.

4.1.4  Algoritmos Avaliados para Compor o Modelo da Proposta:

(1) Random Forest: Proposto por Leo Breiman em 2001 [4], o Ran-
dom Forest constroi multiplas arvores de decisao, utilizando
a técnica de baggin para melhorar a precisido. Este modelo
é robusto a dados ruidosos e outliers, reduzindo o risco de
overfitting ao combinar as previsdes de varias arvores.
(2) K-Nearest Neighbors (KNN): Introduzido por Fix e Hodges
em 1951 [8], o KNN ¢ um classificador baseado em instin-
cias, que classifica novos pontos com base nos k vizinhos
mais préximos no conjunto de treinamento. Ele calcula a
distancia entre os pontos de dados, frequentemente utili-
zando a distancia Euclidiana, para determinar a classe da
nova instancia.
Logistic Regression: Proposto por David Cox em 1958 [5], a
Regressio Logistica modela a probabilidade de uma classe bi-
naria como uma funcéo linear de seus preditores, utilizando
a funcdo sigmoide para garantir que os valores preditos es-
tejam entre 0 e 1. Esse modelo é amplamente utilizado para
problemas de classificacdo binaria, permitindo a interpreta-
¢éo direta dos coeficientes das variaveis.

—
SY)
=

Os modelos foram treinados e validados utilizando as métricas
acurécia, precisdo, recall e F1-Score. Com isso, foi possivel fazer
uma analise comparativa dos modelos e identificar aquele com os
melhores resultados para a aplicacdo de interesse.

4.2 Implementacio e Inferéncia em Dispositivos
Moveis
Apos a fase de treinamento, o melhor modelo, o Random Forest,
foi selecionado e exportado utilizando o ONNX Runtime [7] para
ser implementado em aplicativos méveis. A utilizacdo do ONNX
Runtime [7] é fundamental para viabilizar a inferéncia local em
tempo real, fornecendo suporte para otimizacdes especificas de
hardware. Estudos indicam que a implementacido do ONNX Runtime
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Figura 1: Desenho da arquitetura proposta

[7] possibilita um desempenho eficiente de inferéncia em disposi-
tivos com recursos computacionais limitados, como sistemas em-
barcados, mantendo a precisdo do modelo [16]. O modelo foi entdo
integrado a um aplicativo mével. Esse aplicativo mével permite que
os usuarios insiram dados equivalentes ao conjunto de atributos
do dataset original, e o0 modelo embarcado no aplicativo mével
gera uma predicdo local, sem a necessidade de processamento ex-
terno em servidores. Em caso de predizer problemas cardiacos, o
aplicativo mével pode notificar o paciente diretamente e disparar
alertas para que medidas preventivas sejam tomadas de imediato,
garantindo rapidez e eficiéncia na deteccio e resposta ao risco de
doengas cardiacas.

4.3 Arquitetura Proposta

A arquitetura da solu¢éo proposta integra dispositivos IoT de mo-
nitoramento de sinais vitais com um modelo de aprendizado de
maquina embarcado em dispositivos moveis, permitindo a predi¢io
de insuficiéncia cardiaca em tempo real utilizando computacéao de
borda. Abaixo, detalhamos cada componente e o fluxo de dados
representados na Figura 1.

4.3.1 Dispositivos de Monitoramento de Sinais Vitais: A primeira
etapa envolve a coleta de dados de satde dos pacientes através
de dispositivos IoT, como monitores de pressdo arterial, eletro-
cardiogramas (ECGs), monitores de frequéncia cardiaca e outros
sensores vestiveis. Esses dispositivos capturam informacdes criticas
em tempo real, que sdo usadas para identificar sinais potenciais de
insuficiéncia cardiaca.

4.3.2 Modelo de Aprendizado de Maquina: O modelo escolhido
para a predicdo de insuficiéncia cardiaca é o Random Forest, um
algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvores de deci-
sdo. Esse modelo é treinado para identificar padrdes em dados de
saude que podem indicar um risco de insuficiéncia cardiaca. Apos
o treinamento, o modelo é convertido para um formato compativel
com a execu¢do em dispositivos moveis.
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4.3.3 ONNX Runtime [7]: O modelo treinado é exportado para
o formato ONNX (Open Neural Network Exchange), o que facilita
sua integracéo e execu¢do em diferentes plataformas. Utilizando o
ONNX Runtime [7], o modelo Random Forest pode ser executado
diretamente no dispositivo, sem a necessidade de enviar dados
para um servidor remoto. Isso permite que o processamento e a
analise dos dados sejam realizados localmente, reduzindo a laténcia
e aumentando a eficiéncia do sistema.

4.3.4  Aplicativo Mével: A etapa final da arquitetura é a implemen-
tacdo do modelo de predicdo em um aplicativo. O aplicativo méovel
coleta os dados dos dispositivos IoT e, com o auxilio do modelo
Random Forest, realiza uma predigdo em tempo real. Caso seja detec-
tado um risco elevado de insuficiéncia cardiaca, o aplicativo mével
pode gerar notificagdes instantaneas para o usuario ou profissional
de satde responsavel, permitindo uma resposta rapida e eficaz.

Essa arquitetura combina a coleta de dados em tempo real com
a analise local utilizando computagido de borda, garantindo um
sistema de monitoramento de satde agil, eficiente e acessivel para
ambientes de vida assistida.

4.4 Consideracdes Metodologicas

Embora o sistema tenha demonstrado alta precisdo, pode-se detectar
algumas limitacdes:

Generalizacdo: O desempenho pode variar em dispositivos mo-
veis e populacdes distintas devido a representatividade do dataset
utilizado.

Complexidade Computacional: A integracdo de algoritmos mais
avancados, como redes neurais, pode requerer dispositivos méveis
com maior capacidade de processamento.

Perspectivas para Integracdo de Sensores Biomédicos: Dispositi-
vos como monitores de presséo arterial, eletrocardiogramas (ECGs),
monitores de frequéncia cardiaca e outros sensores vestiveis repre-
sentam potenciais integracdes compativeis com a aplicacdo pro-
posta. No entanto, esses dispositivos ndo foram incluidos nos testes
experimentais. A avaliagdo do sistema em cenarios reais, com a par-
ticipacdo de especialistas da 4rea de saude e a incorporacéo desses
sensores adicionais, esta prevista como parte de trabalhos futuros.

Escalabilidade e Eficiéncia Computacional: A metodologia ado-
tada destaca-se por seu potencial de escalabilidade e capacidade
de operacdo em dispositivos méveis com recursos computacionais
limitados. No entanto, é importante ressaltar que os experimentos
realizados foram conduzidos por meio de simulacdes, sem testes
em larga escala ou em cenarios reais de aplicacdo clinica. A avalia-
¢do da escalabilidade baseou-se na compatibilidade do modelo com
dispositivos de diferentes configuracdes, bem como na utilizacéo
do ONNX Runtime [7] para otimizacio do desempenho. A definigdo
de “poucos recursos computacionais” foi estabelecida com base nos
requisitos minimos de hardware utilizados nos testes, que incluiram
um smartphone contendo sistema operacional Android com 2 GB de
RAM e um processador de médio desempenho e um smartwatches
com sistema operacional Android com 512 MB de RAM e processa-
dor de médio desempenho. Durante os experimentos, observou-se
que a inferéncia do modelo Random Forest ocorreu em tempo redu-
zido e sem consumo excessivo de memoria, garantindo viabilidade
para aplicacdes moveis. Entretanto, a eficacia dessa abordagem em
um contexto clinico real, com uma carga maior de processamento
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e variabilidade nos dispositivos utilizados pelos pacientes, ainda
precisa ser validada.
Esclarecimento sobre a Validagdo e Mensuracido da Responsividade:
E importante destacar que os testes realizados até o momento foram
conduzidos exclusivamente em ambiente simulado, sem a partici-
pacdo de usudrios reais. Dessa forma, os resultados apresentados —
que evidenciam alta responsividade e precisdo do aplicativo, com
geracdo imediata de alertas ao identificar riscos de insuficiéncia
cardiaca — referem-se apenas ao desempenho técnico do sistema
sob condi¢des controladas. Em outras palavras, o termo “respon-
sivo” indica a capacidade do aplicativo de processar os dados e
emitir alertas com baixa laténcia, isto é, o tempo entre a entrada dos
dados e a emisséo do alerta foi medido e constatado como muito
curto, mesmo quando executado em dispositivos virtuais com con-
figuracdes minimas. Ressalta-se que a validagdo do sistema com a
participacdo de pessoas nao foi realizada nesta fase. O aprimora-
mento e a avaliacdo do aplicativo em cenarios reais, envolvendo
profissionais de pesquisa na area da sadde, estdo planejados para
trabalhos futuros. Essa etapa sera fundamental para avaliar ndo
apenas a eficiéncia técnica, mas também a usabilidade, a interacdo
com os usuarios e a eficicia dos alertas em condig¢des clinicas reais.
Para consolidar essa analise, futuros estudos deverdo incluir
testes empiricos que avaliem o impacto do modelo em diferentes
dispositivos e cenarios de uso continuo. Além disso, o acompanha-
mento de especialistas da area da satide sera essencial para validar
a aplicabilidade pratica da solucéo, garantindo que sua ado¢éo niao
comprometa a confiabilidade e precisdo da predicdo em ambientes
reais.

5 Experimentos

Os resultados alcancados nos experimentos computacionais ao apli-
car os modelos Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) e Regres-
sdo Logistica na base de dados Heart Failure Prediction Dataset sio
apresentados nesta se¢ao. Além dos resultados de acuracia, precisio,
recall e F1-Score, sdo apresentadas as curvas ROC e as areas sob as
respectivas curvas. No que se refere ao melhor modelo obtido, sdo
apresentadas a sua matriz de confusio e suas variaveis mais impor-
tantes. Para que seja possivel avaliar a aplicabilidade da arquitetura
proposta, também sdo mostrados resultados usando um smartphone
e um smartwatch.

5.1 Resultados

Os resultados alcancados pelos modelos Random Forest, KNN e Lo-
gistic Regression sdo apresentados em termos de acuracia, precisio,
recall e F1-Score na Tabela 1. Como pode ser observado, a Random
Forest alcangou os melhores resultados em todas as métricas anali-
sadas, com excec¢do da precisdo, na qual a Logistic Regression tem
um resultado um pouco melhor (2,49% de diferenca relativa).

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma repre-
sentacdo grafica que avalia a sensibilidade (taxa de verdadeiros
positivos) em relagdo a especificidade (1 - taxa de falsos positivos)
para diferentes limiares de decisdo. A area sob a curva ROC (AUC)
é uma métrica que indica a capacidade do modelo de diferenciar
entre pacientes com e sem risco de insuficiéncia cardiaca. Um AUC
proximo de 1 indica um desempenho excelente, enquanto um va-
lor préximo de 0,5 sugere um desempenho aleatério. As curvas

Tabela 1: Métricas de avaliacao para todos os modelos considerados
aqui. Os melhores valores para cada métrica sao destacadas em ne-
grito.

Modelo Acuracia (%)  Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)

Random Forest 88,59 93,00 86,92 89,86
K-Nearest Neighbors 58,70 67,03 57,01 61,62
Logistic Regression 84,78 90,72 82,24 86,27
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Figura 2: Curvas ROC e areas sob suas respectivas curvas (AUC).

ROC dos modelos considerados aqui sdo apresentadas na Figura 2.
Neste estudo, o Random Forest obteve uma curva ROC que mostra
uma inclinacéo significativa em direcdo ao canto superior esquerdo,
indicando alta sensibilidade e especificidade. Isso reforca a capaci-
dade do modelo na detec¢io de insuficiéncia cardiaca, oferecendo
seguranca para alertas em situagdes de risco.

A matriz de confusio é uma ferramenta visual que permite avaliar
o desempenho do modelo, mostrando a distribui¢do dos verdadeiros
positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.
Desta forma, a matriz de confusdo do melhor modelo obtido (Ran-
dom Forest) é apresentada na Figura 3. No contexto deste estudo,
a matriz indica a eficacia do modelo Random Forest em identificar
corretamente casos de insuficiéncia cardiaca (verdadeiros positi-
vos) e em classificar corretamente pacientes saudaveis (verdadeiros
negativos).

A matriz revela o baixo valor de falsos negativos do modelo, o que
é essencial em um sistema de monitoramento de saude para evitar
que casos graves de insuficiéncia cardiaca passem despercebidos.
Interpretando a matriz, pode-se observar que o modelo apresentou
uma taxa satisfatoria de erros, reforcando sua confiabilidade para
aplicacdes em tempo real.

5.2 Importancia das Variaveis

A importancia das variaveis representam as caracteristicas mais
relevantes para a predicdo de insuficiéncia cardiaca no modelo Ran-
dom Forest. Durante o treinamento, o Random Forest identifica e
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Figura 4: Importancias das variaveis para o modelo Random Forest
gerado aqui.

prioriza caracteristicas que mais contribuem para a acuracia do
modelo. Nesta analise, observou-se que variaveis como o valor de
ST no pico do exercicio, o nivel de ST em depresséo e o colesterol
foram especialmente significativas. Isso indica que essas caracteris-
ticas desempenham um papel crucial na identificacdo de risco de
insuficiéncia cardiaca, orientando o modelo a focar nos sinais mais
associados a condicdo cardiaca. Visualizando a importéncia das va-
riaveis em um grafico de barras, apresentado na Figura 4, podemos
ver claramente a hierarquia dessas caracteristicas, permitindo uma
compreensdo mais profunda sobre quais fatores de satide tém maior
peso na predicéo.

5.3 Resultado Obtido no Aplicativo Movel

O resultado obtido no aplicativo movel reflete a eficacia da im-
plementacéo do modelo Random Forest em um ambiente de com-
putacdo de borda. Com a integracdo do modelo ao aplicativo, o

Figura 5: Funcionamento do aplicativo em um smartphone.

sistema permite que os dados do paciente sejam inseridos dire-
tamente, fornecendo uma predi¢do em tempo real. Nos testes, o
aplicativo demonstrou alta responsividade e precisio, gerando aler-
tas imediatos quando um risco de insuficiéncia cardiaca é identi-
ficado. As notificacdes sdo enviadas diretamente ao paciente ou
cuidador, proporcionando uma camada adicional de seguranga e
permitindo intervencdes rapidas. Este resultado confirma a via-
bilidade da abordagem de computacdo de borda para aplicacdes
de satde, destacando-se como uma solugdo pratica para monitora-
mento continuo em ambientes com infraestrutura limitada.

Para os testes com um smartphone, foi usado um dispositivo
virtual com 2 GB de RAM e sistema operacional Android 10. A
Figura 5 ilustra os resultados observados para as simulagdes.

Quando foi considerado um smartwatch, os testes foram realiza-
dos em um dispositivo virtual com sistema operacional Wear OS,
512 GB de RAM e tela AMOLED de 1,2 polegadas e sistema operaci-
onal Android 11. Os resultados observados para as simulagdes sdo
ilustrados na Figura 6.

Em ambos os dispositivos méveis, o aplicativo foi configurado
para receber os dados do paciente, processa-los localmente utili-
zando o modelo Random Forest integrado via ONNX Runtime [7] e
gerar predi¢cdes em tempo real. Durante os experimentos, foram in-
seridos dados simulados correspondentes as caracteristicas do con-
junto de dados original, e as respostas do aplicativo foram avaliadas
quanto a precisdo, responsividade e consisténcia das notificagoes.

5.4 Analise da Laténcia

A laténcia é um fator critico em sistemas de predicdo de insuficiéncia
cardiaca em tempo real, especialmente em ambientes de vida assis-
tida. Para avaliar o impacto da computacio de borda na laténcia das
predicdes em tempo real, realizamos testes comparando a execugio
local do modelo com servidores remotos. Para isso, foram utilizadas
15 amostras retiradas do conjunto de testes do Heart Failure Pre-
diction Dataset, representando diferentes perfis de pacientes com
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Figura 6: Funcionamento do aplicativo em um smartwatch

variacOes nas caracteristicas clinicas. Estes testes visam demonstrar
os desafios de laténcia e conectividade ao comparar a execugao de
inferéncias remotas, que dependem da comunica¢io constante com
servidores, com a computagio de borda, que processa as inferéncias
diretamente em dispositivos moveis.

5.4.1 Configuragdo dos Dispositivos dos Testes: Para avaliar o im-
pacto dessa abordagem, realizamos testes de laténcia utilizando as
seguintes configuragdes:

o Dispositivo Mével (Execucdo Local): Smartphone com 2 GB
de RAM, processador octa-core de 2,20 GHz, rodando o sis-
tema operacional Android. Este dispositivo foi utilizado para
executar as inferéncias localmente.

e Ambiente Remoto (SA-EAST-1): Servidor com 2 GB de RAM,
2 vCPUs, rodando o sistema operacional Linux, localizado
em Sao Paulo - BR.

e Ambiente Remoto (NYC1): Servidor com 2 GB de RAM, 2
vCPUs, rodando o sistema operacional Linux, localizado em
Nova Jorque - EUA.

e Ambiente Remoto (US-WEST-2): Servidor com 2 GB de RAM,
2 vCPUs, rodando o sistema operacional Linux, localizado
em Norte da Virginia - EUA.

e Ambiente Remoto (Execucdo Remota): Aplicagio hospedada
no Google Colab na verséo gratuita, que fornece um ambi-
ente de notebook. Nesta configuracio, o Colab disponibiliza
aproximadamente 12,7 GB de RAM e uma CPU Intel Xeon
de nicleo tnico com hyper-threading a 2,3 GHz, localizado
no Oregon - EUA.

5.4.2  Resultados Obtidos: A realizagdo de testes continuos e sem
interrupg¢des é fundamental para garantir medicdes precisas de la-
téncia e desempenho em aplica¢des de tempo real. Satyanarayanan
etal. (2017) [12] destacam que a laténcia pode ser significativamente
afetada pela disténcia entre os dispositivos e os servidores de proces-
samento, tornando essencial a proximidade para minimizar atrasos
imprevisiveis e garantir respostas rapidas em aplicacdes interativas.
Além disso, Zhao et al. (2021) [22] apontam que a laténcia excessiva
pode comprometer a eficacia de sistemas criticos, especialmente
em aplicacdes médicas baseadas em IoT, onde respostas em tempo

real sdo essenciais para garantir a confiabilidade e a seguranca do
sistema. Com base nessas diretrizes, os testes realizados neste es-
tudo foram estruturados de forma a garantir a execu¢io continua
das inferéncias, evitando qualquer introdugéo de atrasos artificiais
que pudessem comprometer a validade dos resultados.

A Figura 7 apresenta a comparacéo da laténcia (em milissegun-
dos) para diferentes quantidades de predi¢des realizadas nos am-
bientes local e remoto. Observa-se que a execugao local manteve
tempos de resposta baixos e constantes ao longo das amostras tes-
tadas, enquanto o processamento remoto apresentou um aumento
linear da laténcia a medida que o nimero de predi¢cdes aumentou.
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Figura 7: Comparacao da laténcia de execuc¢io (em ms) em diferentes
ambientes remotos (Colab, AWS, DigitalOcean) e local (smartphone),
variando o nimero de previsoes.

Os principais pontos dessa anéalise incluem:

e A laténcia na execucdo local permaneceu inferior a 1 ms,
indicando uma resposta praticamente instantinea do modelo
implementado no dispositivo mével.

o A laténcia na execucdo remota aumentou proporcionalmente
ao numero de predig¢des, atingindo 100.000 ms em alguns
testes para um conjunto de 15 predicdes.

o O tempo médio de resposta da predigéo local foi 99,8% menor
do que o da predicio remota (Colab - Oregon), destacando a
eficiéncia da computagio de borda na redugio do tempo de
inferéncia.

e A influéncia da localizac¢do do servidor de processamento
em relagdo a fonte dos dados, percebeu-se uma queda consi-
deravel na laténcia quanto mais préximo o processamento
foi realizado. Esse resultado confirma a teoria de que a proxi-
midade entre a origem dos dados e o ambiente de inferéncia
reduz significativamente a laténcia, garantindo respostas
mais rapidas e eficientes.

5.5 Discussao

Os resultados obtidos neste estudo demonstraram a eficacia da abor-
dagem proposta para predicdo de insuficiéncia cardiaca em tempo
real utilizando computacéo de borda e aprendizado de maquina. O
modelo Random Forest, integrado a dispositivos méveis, apresentou
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um desempenho competitivo com uma acuracia de 85,33%, supe-
rando outros algoritmos avaliados, como o K-Nearest Neighbors
e a Regressdo Logistica. No entanto, ao comparar com o modelo
Oversampled Quinary Feed Forward Network (OQFFN), descrito por
Hossain et al. (2023) [9], nossa abordagem obteve uma acuréacia
inferior ao método baseado em aprendizado profundo, que alcangou
89,25%.

Embora o modelo OQFFN tenha apresentado melhor desempe-
nho em termos de acurécia, nosso estudo destaca-se pela adogéo de
uma abordagem diferente, focada em acessibilidade e otimizacdo
para dispositivos méveis. A escolha pelo Random Forest, combinado
com o uso do ONNX Runtime [7], garantiu uma implementacio
leve e eficiente, viabilizando o funcionamento em uma gama mais
ampla de dispositivos, desde smartphones a equipamentos menos
avancados tecnologicamente. Essa caracteristica torna a solucéo
proposta mais acessivel, especialmente em regides onde o custo de
dispositivos ou a infraestrutura tecnoldgica limitada representam
barreiras significativas.

Além disso, o modelo Random Forest é mais robusto em cenéarios
com restricdes computacionais, demandando menos recursos do
que os modelos de aprendizado profundo como o OQFFN. Essa
eficiéncia permite reduzir o custo de implementacio e manutencéo,
facilitando a adocédo em larga escala em ambientes de vida assistida e
regides com infraestrutura limitada. A acessibilidade dessa solugéo
refor¢a sua relevancia pratica, uma vez que amplia o alcance do
monitoramento de saide em tempo real para populagdes que, de
outra forma, teriam acesso restrito a sistemas mais sofisticados.

Portanto, ainda que o estudo nio tenha superado a acuracia
do modelo OQFFN, a abordagem proposta oferece uma alternativa
pratica e escalavel, alinhada as necessidades de acessibilidade e
eficiéncia. Esses fatores destacam a importancia da computacao
de borda como uma solucéo viavel e inovadora, capaz de trans-
formar o monitoramento de saide continuo e personalizado em
contextos variados, sem comprometer a qualidade do atendimento.
O trabalho contribui, assim, para a expansao das possibilidades no
campo da saude conectada, promovendo um modelo mais inclusivo
e adaptavel as diferentes realidades socioecondmicas.

6 Conclusao

Este estudo propds uma solu¢io inovadora para a predicao de insu-
ficiéncia cardiaca em tempo real, utilizando computagio de borda
e aprendizado de maquina, especialmente projetada para ambi-
entes de vida assistida e monitoramento continuo de pacientes.
Integrando dispositivos IoT para coleta de dados vitais com um
modelo de aprendizado de maquina, o Random Forest, diretamente
em dispositivos méveis, nossa abordagem elimina a dependéncia
de servidores centrais, reduzindo significativamente a laténcia e
oferecendo uma solugéo eficaz para regides com infraestrutura de
rede limitada ou instavel [13] [12] [11].

Os resultados demonstraram que o modelo Random Forest alcan-
cou alta precisdo na predicio de insuficiéncia cardiaca, com uma
acuracia de 85,33%. Em comparacdo com outros algoritmos, como o
K-Nearest Neighbors (KNN) e a Regressao Logistica, o Random Forest
apresentou melhor equilibrio entre precisdo, revocacéo e FI-score,
consolidando-se como uma opc¢éo robusta para aplica¢des de moni-
toramento de satide que exigem resposta rapida e confiavel. Esse
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desempenho destaca o modelo como uma excelente escolha para
implementacdo em ambientes de computacéo de borda, permitindo
uma identificacdo precisa e em tempo real de riscos iminentes a
saude dos pacientes [22].

Ao realizar o processamento dos dados diretamente nos dispositi-
vos moveis, nossa solugdo promove maior privacidade e seguranca
das informacdes, uma vez que reduz a necessidade de transmissdo
de dados sensiveis para a nuvem. Esse aspecto é particularmente
relevante em sistemas de saide, onde a protegdo dos dados pesso-
ais é essencial. Além disso, o uso de computacdo de borda reduz
a sobrecarga da rede e a dependéncia de uma conexao constante,
permitindo que o sistema funcione de forma eficiente mesmo em
areas com conectividade intermitente [1] [21].

Outro destaque desta pesquisa é a implementacao pratica em um
aplicativo movel, que mostrou ser uma solucio acessivel e de facil
uso para pacientes e profissionais de saude. O aplicativo permite
a insercéo e analise dos dados em tempo real e emite notificacoes
automaticas quando um risco de insuficiéncia cardiaca é detectado.
Esse sistema de alerta imediato é vital para prevenir eventos adver-
sos, possibilitando que os usuarios recebam cuidados rapidamente e
aumentando a probabilidade de intervengdes precoces em situagdes
criticas [13].

Embora os resultados sejam promissores, o estudo também abre
caminho para futuras melhorias e avancos.

Em sintese, este trabalho contribui para o avanco das solucdes de
monitoramento de satide em tempo real, propondo uma alternativa
eficiente as abordagens centralizadas e destacando o potencial da
computacdo de borda em ambientes de vida assistida. Ao ofere-
cer um sistema de predi¢éo de insuficiéncia cardiaca mais acessi-
vel, agil e seguro, este estudo estabelece uma base sélida para o
desenvolvimento de tecnologias de satide conectada, capazes de
atender as crescentes necessidades de um atendimento preventivo
e personalizado. Essa abordagem tem o potencial de revolucionar
o monitoramento de saide em areas com infraestrutura limitada,
melhorando significativamente a qualidade de vida dos pacientes e
a eficicia dos cuidados médicos [11].

7 Trabalhos Futuros

Embora os resultados apresentados neste estudo tenham demons-
trado a viabilidade e a eficiéncia da abordagem baseada em com-
putacdo de borda para a predicdo em tempo real de insuficiéncia
cardiaca, diversas direcdes de aprimoramento e expansio sio iden-
tificadas ao longo do artigo.

A eficacia do sistema, atualmente avaliada em ambiente simulado,
precisa ser confirmada por meio de testes empiricos em cenarios
clinicos reais. A participagio de especialistas da area da saude e a
avaliacdo do desempenho do modelo em dispositivos méveis com
diferentes capacidades computacionais serdo fundamentais para
validar a robustez e a aplicabilidade da solucéo.

Embora o estudo tenha utilizado um conjunto predefinido de
atributos clinicos, futuros trabalhos podem ampliar a gama de dis-
positivos integrados, incorporando sensores como monitores de
pressao arterial e outros dispositivos vestiveis. Essa integracdo pode
contribuir para uma anéalise mais completa e personalizada dos si-
nais vitais dos pacientes.



SBSI’25, May 19 - 23, 2025, Recife, PE

A atual implementacdo com Random Forest demonstrou resulta-
dos promissores; contudo, a incorporacdo de modelos de aprendi-
zado profundo, como redes neurais convolucionais (CNN) e redes
neurais recorrentes (RNN), pode potencialmente melhorar a pre-
cisdo e a sensibilidade na identificacdo de padrdes complexos. A
comparacio entre essas abordagens podera identificar a estratégia
ideal para a predicdo de eventos cardiacos.

O aprendizado federado surge como uma alternativa inovadora
para permitir o treinamento colaborativo de modelos em disposi-
tivos distribuidos, sem comprometer a privacidade dos dados dos
pacientes. Essa abordagem possibilitaria atualizacdes continuas
do modelo, adaptando-o dinamicamente as variacdes dos dados
clinicos e melhorando sua performance de forma descentralizada.

Apesar dos testes simulados terem confirmado a baixa laténcia e o
consumo reduzido de recursos, é necessario avaliar a escalabilidade
do sistema em cenarios com maior variabilidade de dispositivos
e cargas de processamento reais. Investigacdes futuras deverdo
explorar a capacidade do modelo em manter seu desempenho sob
condicdes de uso intensivo e heterogéneo.

Essas perspectivas ndo apenas apontam caminhos para o aprimo-
ramento técnico do sistema, mas também reforcam a importancia de
uma abordagem multidisciplinar que integre avancos tecnolégicos
com as necessidades clinicas. A evoluc¢io continua dessas direcdes
pode contribuir significativamente para a cria¢do de solucgdes de
monitoramento de satide mais robustas, acessiveis e adaptaveis aos
desafios dos ambientes de vida assistida.
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