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ABSTRACT

Chronic diseases are among 7 out of the 10 leading causes of death
worldwide. The main chronic diseases are heart disease, cancer,
chronic respiratory diseases, and diabetes. Heart disease alone
causes 9 million deaths a year. Lifestyle changes can prevent many
chronic diseases’ deaths and their risk factors. In addition, machine
learning and wearable devices have been used for behavior anal-
ysis. Therefore, this research proposes B-Track, a computational
model for assistance in chronic diseases care through the analysis
of behaviors that attenuate or worsen the risk factors associated
with chronic diseases, working with user behavior profiles and rec-
ommendations for healthier behaviors. The B-Track collects data
from different data sources for current and future human behavior
analysis through the usage of data fusion and machine learning
models. These data comprise the patients’ context histories, which
include sensor data and data from self-management surveys. The
scientific contribution of B-Track model is the analysis of human
behaviors directly associated with risk factors and their susceptibil-
ity to the development of NCDs. The model was evaluated through
a prototype, which was used within 10 patients during your treat-
ment. Three patients achieved changes in some behaviors over an
extended period. Overall, according to the TAM Model evaluation,
83% of users agreed that B-Track was useful, and 80% found it easy
to use.
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1 INTRODUCAO

A Organizacdo Mundial de Satide (OMS) define as doencas cronicas
néo transmissiveis (DCNTs), também conhecidas como doencas
crénicas, como doencas de longa duracio resultantes de uma com-
binacéo de fatores genéticos, fisioldgicos, ambientais e comporta-
mentais [33]. As doengas cardiovasculares, o cincer, as doengas res-
piratérias crénicas e a diabetes sdo as DCNTs com o maior niimero
de mortes no mundo, representando 41 milhdes de pessoas todos
o0s anos, o equivalente a 71% de todas as mortes globais [31].
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Comportamentos como consumo de tabaco, falta de atividade
fisica, pressdo arterial elevada e sobrepeso estdo entre os princi-
pais fatores de risco associados as DCNTs [26, 33]. Sendo assim,
a promocdo de um estilo de vida mais saudavel é uma forma de
baixo custo para os paises salvarem vidas e realizarem um impulso
econdmico [11, 33]. Dessa forma, compreender o comportamento
humano associado ao modo de viver é relevante para promover
hébitos saudaveis [8, 25].

A tecnologia pode ser usada como instrumento para auxilio a
previsdo do comportamento humano [28] e também dos principais
eventos que promovem resultados para melhorias no estilo de vida,
principalmente facilitando a adogéo de habitos saudaveis [15, 34].
A variedade de sensores moveis e vestiveis aumentou e ganhou
destaque na computagéio ubiqua [1, 14, 30]. O processo de evolugio
tecnolégica permitiu que a computagio ubiqua fosse empregada
em diferentes areas, destacando-se entre elas a satide e o bem-estar
[6,9, 18, 29]. A variedade de dispositivos aumentou a quantidade
de dados gerados e permitiu a aplicagido de mineracio de dados e o
reconhecimento de padrdes na saude [7, 16, 19].

Este artigo propde o B-Track, um modelo computacional para
assisténcia no cuidado de DCNTs por meio da analise de compor-
tamentos associados aos fatores de risco de doencas crénicas. A
contribuicéo cientifica do modelo B-Track é a anéalise dos compor-
tamentos humanos diretamente associados aos fatores de risco e
sua suscetibilidade ao desenvolvimento de DCNTs.

O texto estd organizado em seis se¢Oes. A Secdo 2 revisa os
trabalhos relacionados que desenvolveram modelos relacionadas a
DCNTs e ao comportamento humano. A secio 3 apresenta o modelo
B-Track, sua arquitetura e ontologia. Os aspectos de avaliagdo e
os resultados sdo abordados na se¢io 4. A Secdo 5 apresenta as
questdes éticas envolvendo a avaliacdo do modelo e por fim na
secdo 6, sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este artigo revisou trabalhos da literatura que tinham por objetivo
desenvolver modelos para inferir comportamentos humanos rela-
cionados as DCNTs. Essa se¢do aborda esses trabalhos relacionados,
os quais foram selecionados de acordo com a metodologia descrita
na Subsecéo 2.1.

2.1 Metodologia

Os trabalhos relacionados foram obtidos através de um mapea-
mento sistematico [7]. Este mapeamento seguiu a metodologia de
Petersen et al. [21] a qual executa um processo de pesquisa dividida
em trés etapas principais: especificacio da string de busca, selecio
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das bases de pesquisa e coleta de resultados. A primeira etapa re-
alizou a identificagdo dos principais termos da area de estudo e
seus sindnimos mais relevantes. Este estudo define os termos prin-
cipais como Behavior, Noncommunicable Diseases e Data Analysis. A
Tabela 1 apresenta esses termos e seus sindnimos relacionados. Os
sindnimos para o termo “Behavior” estdo relacionados ao comporta-
mento humano. Por sua vez, os sindnimos para “Noncommunicable
Diseases” foram selecionados por meio de termos que permitissem
a cobertura das varia¢des do termo “DCNT" e das DCNTs mais
comuns [33]. Finalmente, os sindnimos para o termo “Data Anal-
ysis” abrangem topicos relacionados a ciéncia de dados. Algumas
bases possuem limites de termos na string de busca e, portanto,
esses termos precisam ter baixa ambiguidade para fazer uma busca
assertiva.

Tabela 1: Estrutura da string de busca

Termos da Busca

(behavior OR personality OR habit OR attitude)

AND

(“noncommunicable diseases” OR “chronic diseases” OR “risk
factors” OR “chronic conditions” OR diabetes OR cancer OR
“cardiovascular diseases” OR “respiratory diseases” OR depres-
sion)

AND

(“data analysis” OR “data analytics” OR “statistical learning”
OR “machine learning” OR “deep learning” OR “data mining”)

Termos principais
Behavior

Noncommunicable Diseases

Data Analysis

Depois de construir a string de busca, a proxima etapa selecionou
as bases de pesquisa para consulta de artigos. Este estudo considerou
as seguintes bases: PsycArticles, PsycInfo, PubMed Central, Bib-
lioteca Digital ACM, Biblioteca Digital IEEE Xplore, Science Direct,
Biblioteca Springer e Wiley.

A etapa de coleta de resultados obteve 41 trabalhos, mas ape-
nas oito artigos estdo relacionados a mesma area de estudo desta
pesquisa. Estes trabalhos propuseram modelos para a anélise de
comportamentos relacionados a habitos alimentares e atividades
fisicas, para o tratamento e acompanhamento de individuos com
DCNTs.

2.2 Descricao dos Trabalhos relacionados

Esta subsecdo descreve os trabalhos relacionados que foram utiliza-
dos como base de comparacio para o desenvolvimento do trabalho
proposto.

Bohanec et al. [3] desenvolveu um sistema de apoio a decisdo
chamado HeartMan. Este sistema serve como suporte ao paciente
para auxiliar no tratamento, como gerenciamento de medicamentos,
exercicios, nutricdo e automonitoramento.

Meegahapola et al. [13] estudou o nivel de consumo alimentar
de 84 estudantes universitarios no México por meio do uso de sen-
sores de smartphones e autorrelatos passivos. Este estudo encontrou
relagéio entre consumo alimentar e fatores de sociabilidade, tipos e
niveis de atividades.

Krzyzanowski et al. [12] desenvolveu um sistema para moni-
torar a atividade fisica e a ingestdo de frutas e vegetais chamado
Rams Have Heart para apoiar um curso de intervencido em doencas
cardiovasculares.

Pérez-Rodriguez et al. [20] propds uma nova metodologia para
analisar rotinas e recursos comportamentais por contexto para
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detectar depressdo em estudantes universitarios. Por meio de in-
teracdes sociais, a metodologia identifica e interpreta o compor-
tamento, as percepg¢des e as apreciagdes dos pacientes e parentes
préximos sobre uma condicdo de saide.

Ismail et al. [10] propds um modelo de satide baseado em redes
neurais convolucionais para analisar fatores de satide no ambiente
da Internet das Coisas (IoT). O modelo realiza a classificagido dos
dados, selecionando primeiro os fatores mais importantes relaciona-
dos a sadde.

Ramsingh e Bhuvaneswari [24] desenvolveram um algoritmo
para analise de postagens relacionadas ao diabetes em redes soci-
ais. A classificacdo é realizada por meio da frequéncia de uso das
palavras com base na pontuacio de polaridade de cada frase nos
dados das midias sociais.

Chen et al. [4] prop6s o Smart Web Aid para prevencio de
Diabetes Tipo 2 (SWAP-DM2), um sistema baseado na web para
prevengio e tratamento do diabetes. O sistema identifica habitos
propensos ao desenvolvimento de diabetes por meio de perguntas
e apresenta material educativo.

Bentley et al. [2] desenvolveu um sistema chamado Health Mashups
para promover mudancas de comportamento. A proposta era iden-
tificar padrdes estatisticos entre dados de bem-estar e contexto
em linguagem natural. O sistema coleta manualmente informagoes
sobre agenda do usuario, atividades fisicas, sono, humor e dados
alimentares, entre outros.

Para todos os trabalhos selecionados foram explorados aspectos
de pesquisa, a fim de analisar os seguintes critérios:

e Doenca Crénica: este critério visa identificar quais sdo as
doencas cronicas tratadas pelas obras;

e Mobile: este item tem como objetivo identificar se o usuario
pode acessar em um dispositivo mével, permitindo atendi-
mento em tempo real e acesso rapido quando necessario;

o Histérico de Contexto: este critério busca determinar foram
armazenadas informacdes de contexto do usuario ao longo
do tempo para fazer inferéncias baseadas em contextos ante-
riores;

o Perfil: este critério visa identificar se as obras utilizam perfis
para customizar a experiéncia do usuario [27]. Considerar a
utilizacdo de recursos que agrupem caracteristicas e infor-
magdes Unicas do usuério;

e Analise de Dados: o objetivo deste critério é identificar qual
técnica de analise de dados de comportamento humano o
trabalho aplicou;

e Dados Coletados: esse critério busca determinar quais tipos
de dados sao coletados, como atividades fisicas, habitos al-
imentares e nimero de passos, entre outros dados que o
paciente pode fornecer;

o Modular: este critério visa identificar se os trabalhos possuem
alguma forma de extensao de mddulos, podendo agregar
recursos ou novas competéncias;

e Base de Conhecimento: este critério busca determinar se
o trabalho contém ou nédo uma base de conhecimento ou
ontologia;

o Analise de Conselhos: este critério visa identificar quais tra-
balhos analisam se os usuarios estdo praticando comporta-
mentos recomendados.
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Tabela 2: Trabalhos Relacionados

Artigos DCNTs Movel Historicode  Perfil Analise de Dados Dados Coletados Modular Base de Conhecimento  Analise de
Contexto Conselhos
Bohanec et al. [3] Insuficiéncia  Sim Nao Sim  DEX (Decision EXpert) Habitos alimentares, atividades fisicas Nao Nio Nao
Cardiaca
Meegahapola et al.  Obesidade Sim Nao Nio Nao Hé.ib.ltos allmgntares, uso de celular, Nio Nao Nio
[13] atividades fisicas
Krzyzanowski et al. ~ Obesidade Sim Nio Nio Nio Habitos alimentares, atividades fisicas Nao Nio Nio
[12]
Pérez-Rodriguez et  Diabetes Nio Niao Nao Natur.al ]_unguqige Processmg, . Habitos alimentares, atividades fisicas Sim Knowledge Graph Nao
al. [20] Machine Learning, Graph Mining
Ismail et al. [10] Obesidade Nao Nao Néo  Double-layer CNN structure Habitos alimentares, atividades fisicas Sim CNN-Based Health  Nao
Knowledge Model
Ramsingh and Bhu-  Diabetes Nio Niao Niao ﬁy brid NBC TFIDF, Naive Bayes, Habitos alimentares, atividades fisicas Sim Nio Nio
. apReduce
vaneswari [24]
Chen et al. [4] Diabetes Nio Nio Niao  SPSS 16.0 Habitos alimentares, atividades fisicas Nao Nio Nao
Bentley et al. [2] Geral Sim Nao Nao Niao (Eo.mport,an.'lento Fharm, atividades Nao Nio Nao
fisicas, habitos alimentares
B-Track Geral Sim Sim Sim  Data Fusion Dados relacionados com Sim Ontologia Sim

comportamentos humanos

A Tabela 2 apresenta cada um dos critérios comparando os tra-
balhos relacionados e o modelo. A maioria dos trabalhos possui
pelo menos um dos critérios definidos. Além disso, nenhum dos
trabalhos utilizou os critérios histérico de contextos e analise de
conselhos. Além disso, nenhum trabalho suportou todos os itens
simultaneamente. A analise de aconselhamento tem o papel de com-
parar os comportamentos dos utilizadores com as recomendagdes
feitas durante o acompanhamento dos utilizadores e analisar ao
longo do tempo se houve uma mudanca de comportamento re-
sultante da recomendagio feita. Esta caracteristica esta presente
apenas no modelo B-Track. Em geral, os estudos focam na edu-
cacdo de habitos saudaveis e acompanhando, muitos por meio de
questionarios e sensores disponiveis em smartphones.

A andlise dos trabalhos relacionados revelou que a contribuicio
cientifica do modelo B-Track é a analise dos comportamentos hu-
manos diretamente associados aos fatores de risco e sua suscetibili-
dade ao desenvolvimento de DCNTs.

3 MODELO

O B-Track é um modelo para assisténcia no cuidado das DCNTs
por meio da analise do comportamento humano e sua relacdo com
os fatores de risco associados as doencas.

3.1 Arquitetura

A arquitetura B-Track é organizada em tipos de componentes, como
modulos, agentes, aplicacdes e ontologias. A Figura 1 mostra o Dia-
grama de Componentes expandindo-se em um contéiner individual
do B-Track e mostrando os componentes dentro dele.

A Figura 1 apresenta no canto superior esquerdo os médulos da
Mobile Application. Os mddulos estdo listados a seguir:

o Behavior Tips Module: este item tem como objetivo fornecer
ao usuario dicas para praticar comportamentos preventivos;

o Account Module: este mddulo tem como objetivo identificar
os usudrios, permitindo-lhes acessar o sistema, visualizar e
editar seus dados gerais;

o Gamification Module: este item busca engajar o usuario na
execugdo das tarefas, mostra as pontuacdes e faz com que as
interagdes da pontuacio e os comportamentos dos usuarios
mudem;
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o Context Module: este médulo tem como objetivo coletar o con-
texto do usudrio minuto a minuto, construindo um contexto
histdrico que permite ao usuério entender suas atividades e
habitos;

o Sync Module: o objetivo deste item é enviar dados do banco de
dados local para a API e recuperar dicas de comportamento
e métricas do usuario, enviando-os para o BD local.

A Figura 1 apresenta no canto superior direito os médulos da
Web Application e eles estdo listados a seguir:

o Account Module: este mddulo tem como objetivo identificar
os profissionais de satde, permitindo-lhes acessar o sistema,
visualizar e editar seus dados gerais;

o Patient Influence Analysis Module: este item permite ao profis-
sional de saide compreender os habitos de cada paciente e o
impacto dos comportamentos;

o Patient Profile Module: este modulo tem como objetivo per-
mitir a visualizacdo do perfil do paciente, das DCNTs e dos
fatores de risco especificos de suscetibilidade do paciente.

Finalmente, a Figura 1 apresenta os controladores da API Appli-
cation na parte inferior central. Os controladores deste aplicativo
estdo listados a seguir:

o User Controller: este item permite que a aplica¢do do usuario
e a aplicacdo administrativa gerenciem os dados pessoais dos
usuarios, como perfis, comportamento humano, contextos,
entre outros;

o Context Controller: este controlador tem como objetivo ajudar
o controlador do usuario e o agente de analise de comporta-
mento a gerenciar o contexto coletado pelo usuario;

o Influence Controller: este item tem como objetivo permitir
que a aplicagio administrativa e o agente de monitoramento
de influéncia gerenciem a influéncia da dica no comporta-
mento do usuario;

o Behavior Controller: este controlador permite que o agente de
analise de comportamento e o agente de monitoramento de
influéncia gerenciem comportamentos humanos coletados
dos usuarios;
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Figura 1: Diagrama de Componentes

o Profile Controller: este item tem como objetivo permitir que o
agente de analise de fatores de risco e a aplicagdo administra-
tiva gerenciem os perfis dos usuarios, onde sao feitas DCNTs,
fatores de risco, comportamentos e dicas aos usuarios;

o Ontology Controller: este item permite que o agente extensor
de ontologia gerencie consultas de ontologias, adicionando
novos conhecimentos de inferéncia de comportamentos hu-
manos e fatores de risco.

3.2 Aplicacdes do modelo

O modelo B-Track é composto por duas aplicagdes: a Aplicacdo do
Usudrio, que interage com os pacientes, e a Aplicagdo Administra-
tiva, que interage com os profissionais de saude. Essas aplicacdes
sdo detalhadas nas subsec¢des a seguir.

3.2.1 Aplicagdo do Usuario. A Aplicacdo do Usuario permite o
acesso a alguns dados pessoais do usuario, como e-mail, nome,
idade, doenca e lista de seus profissionais de saide. O usuario pode
usar essas informacdes se sentir piora dos sintomas de DCNT. Inter-
namente, em B-Track, essas informacdes sdo armazenadas em um
banco de dados de forma que néo seja possivel identificar o usuéario,
e para o sistema, sdo reconhecidas através de uma identificacio
Unica.

Portanto, este aplicativo podera sempre acompanhar o usuario e
recomendar a pratica de atividades saudaveis. Portanto, entende-
se como a Aplicagdo do Usuario de um ou mais dispositivos que
garantam as caracteristicas descritas acima.

3.2.2  Aplicagio Administrativa. O modelo B-Track permite que
agentes publicos e profissionais de satide obtenham insights sobre
o comportamento dos usuarios. Os agentes publicos podem pro-
mover a saide publica aos seus cidaddos e os profissionais de satide
podem monitorizar o desempenho dos seus pacientes, configurando
recomendacdes personalizadas. Assim, o Aplicativo Administrativo
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tem como objetivo informar os profissionais de satide com relatorios
de evolucdo dos usuarios. Este aplicativo apresenta os comporta-
mentos identificados, o nivel de intensidade na associacdo com os
fatores de risco para DCNTs, as recomendacdes oferecidas e uma
analise da mudanca de comportamento.

Diferentemente do Aplicativo do Usuario, o profissional de saude
utilizara o Aplicativo de Administracdo somente quando achar
conveniente acessar os dados do usuario ou desejar atualizar seu
perfil.

3.3 Agentes

O modelo proposto possui acdes autdénomas na analise de con-
texto, analise de fatores de risco, monitoramento da influéncia das
recomendacdes e andlise de extensdo da ontologia. Essas acdes
acontecem de forma continua e simultinea para se adaptarem de
acordo com os habitos comportamentais dos usuarios coletados.
Por esta razéo, o modelo B-Track possui agentes.

O agente tem como caracteristicas ser auténomo, proativo e
inteligente. Esses conceitos sdo abstratos, permitindo muitas ferra-
mentas para modela-los. As abstragdes da Prometheus Design Tool
(PDT) [17] representam os agentes de B-Track.

A Figura 2 apresenta uma visao geral dos agentes em B-Track,
mostrando os quatro agentes presentes no modelo, nomeadamente
o Behavior Analysis Agent, o Risk Factor Analysis Agent, o Influence
Monitoring Agent e Ontology Extender Agent. Cada um dos agentes
sera descrito detalhadamente nas proximas subsecdes.

3.3.1 Behavior Analysis Agent. Para que B-Track analise adequada-
mente os habitos comportamentais diarios dos usuarios, o modelo
precisa estar ciente do contexto deles, bem como se adaptar as mu-
dancas neste contexto. A figura 1 mostra os médulos do Behavior
Analysis Agent no canto central esquerdo. O contexto é percebido
por este agente através do Context Module, que recebe da Core API
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Figura 2: Visao geral dos agentes do B-Track

os dados de contexto coletados da User Application e constréi um
histérico de contexto para cada usuario especifico.

O Moédulo de Analise de Dados possui algoritmos de aprendizado
de maquina e fusdo de dados, que analisam os histéricos de contexto
e reconhecem os comportamentos humanos neles contidos. Por-
tanto, o Behavior Module identifica esses comportamentos humanos
especificamente para cada usuario e envia esses dados para a Core
APL

3.3.2  Risk Factor Analysis Agent. Um dos objetivos do B-Track é
identificar os comportamentos dos usuarios que estdo associados
aos fatores de risco de DCNTs, portanto esta tarefa é realizada pelo
Agente de Analise de Fatores de Risco. A Figura 1 apresenta os mo-
dulos deste agente no canto inferior esquerdo. Ao identificar os
comportamentos dos usuarios, o Risk Factor Module deste agente
realiza a andlise através de inferéncias realizadas pela ontologia
B-Track. Essas inferéncias identificam a relagio entre os compor-
tamentos e os fatores de risco. O NCD Module identifica a quais
DCNTs um usuério esta suscetivel ap6s a identificacio dos fatores
de risco. Assim, o Preventive Behavior Module pode recomendar
comportamentos preventivos a serem realizados pelo usuério.

3.3.3  Influence Monitoring Agent. Além de analisar o comporta-
mento dos usuarios para identificar o risco de desenvolver uma
DCNT, o modelo B-Track recomenda a pratica de habitos saudaveis,
portanto o modelo verifica a influéncia dessas recomendagdes. A
Figura 1 apresenta os moédulos do Influence Monitoring Agent no
canto central direito. A influéncia acontece comparando os com-
portamentos anteriores dos usuarios com os novos. Assim, a expec-
tativa é que os comportamentos ndo preventivos diminuam e os
preventivos aumentem, indicando que o usuario esta seguindo as
recomendagdes de habitos saudaveis.

3.3.4 Ontology Extender Agent. O modelo B-Track utiliza como
base de conhecimento uma ontologia chamada B-Track Onto. O
modelo proposto pode adquirir novos conhecimentos sobre a asso-
ciacdo entre comportamento humano e fatores de risco. A Figura 1
apresenta os modulos do Ontology Extender Agent no canto inferior
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direito. A abordagem utilizada por esse agente depende da curado-
ria de um especialista para definir os novos fatores de risco de
DCNTs e associa-los aos comportamentos existentes identificados
pelo modelo B-Track. A tarefa de agregar esse novo conhecimento
a ontologia é de responsabilidade do Ontology Extender Agent.

3.4 B-Track Onto

A ontologia utilizada contempla as classes necessarias para recon-
hecer os comportamentos relacionados aos fatores de risco [22, 23],
como por exemplo consumo de tabaco, sddio ou exposi¢do ao sol,
que foram mapeados pela Organiza¢do Mundial da Saude [33].

A Figura 3 apresenta a ontologia, suas relacdes entre os conceitos
envolvendo comportamentos humanos, fatores de risco e DCNTs.
A modelagem foi realizada de forma a categorizar comportamentos,
suas frequéncias, suscetibilidade com os fatores de risco, possibili-
tando novas correla¢des. Desta forma, a ontologia possui a classe
HumanAction a qual séo atribuidas as a¢des humanas. A frequén-
cia dessas agdes sdo atribuidas a classe HumanActionFrequency. A
classe HumanBehavior representa o comportamento humano na
Ontologia. O comportamento é composto pela associacdo de uma
acdo humana e uma frequéncia.

A Organizacdo Mundial da Saude categoriza os fatores de risco
como fatores metabdlicos ou modificaveis [32], que sdo atribuidos
pela classe RiskFactor e suas subclasses Metabolic e ModifiableBe-
havioral. A suscetibilidade do fator de risco acontecer é descrita na
classe Susceptibility e possui 3 subclasses PossibleLowSusceptibility,
PossibleNormalSusceptibility e PossibleHighSusceptibility.

A classe NonCommunicableDisease possui 5 subclasses a qual sdo
atribuidas as doengas cronicas, sendo elas: Cancer, Cardiac, Mental,
Respiratory e Sanguineous. Uma pessoa sem doencas cronicas é
representada na ontologia pela classe Person. Quando uma pessoa
estiver associada a uma doenca cronica, ela € atribuida a subclasse
Patient.

A classe Profile representa os perfis que retinem pessoas com com-
portamentos similares e possui recomendacdes de comportamentos
preventivos oriundas da classe Recommendation. O nivel de influén-
cia dessa recomendacio é representada pela classe InfluenceLevel, e
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Figura 3: Visao hierarquica da B-Track Onto.

possui 3 subclasses: AcceptSuggestion, Neutral e NotAcceptSugges-
tion.

No B-Track, um comportamento humano esté associado a uma
acdo e uma frequéncia. Além disso, este comportamento possui
uma suscetibilidade relacionada a um fator de risco, que esta rela-
cionado com doengas crdnicas. As recomendacdes possuem niveis
de influéncia e estdo associados a perfis de pessoas. A B-Track Onto
infere comportamentos humanos a partir das regras estabeleci-
das, classificando esses comportamentos. Assim, essa classificagio
permite identificar os fatores de risco relacionados com estes com-
portamentos humanos de forma automatica.

4 AVALIACAO E RESULTADOS

Para avaliar o modelo proposto neste trabalho, foi implementado
um protétipo baseado no B-Track. Apds a criagdo do protétipo,
foram selecionados 10 pacientes com alguma DCNT para utilizar o
prototipo por pelo menos duas semanas. Esses pacientes utilizaram
o protdtipo para informar suas atividades fisicas praticadas diaria-
mente e dieta alimentar, preenchendo questionarios visuais, infor-
mando quantidade e tipos de cada item. Essas informacdes foram
utilizadas pelo prototipo para analisar comportamentos humanos e
recomendar comportamentos saudaveis.

A avaliacdo mostrou a capacidade do modelo em analisar com-
portamentos, identificar comportamentos néo preventivos e sugerir
comportamentos benéficos a satide. Para preservar a identidade dos
pacientes que utilizaram B-Track serdo identificados como P1, P2,
P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9 e P10.

4.1 Habitos dos Pacientes

O B-Track coleta habitos dos pacientes para analisar e classificar
os comportamentos que atenuam (preventivos) ou pioram (nio
preventivos) os fatores de risco associados as DCNTs. Usando os
dados de habitos coletados dos pacientes ao longo de uma semana,

o modelo B-Track determina se um comportamento especifico é
"Raramente”, "Normal", "Frequente" ou "Excessivo".

Esta definicdo utiliza tanto a quantidade quanto a frequéncia de
um habito. Os habitos alimentares sdo categorizados como “Nen-
hum”, “Muito Pouco”, “Pouco”, “Moderado”, “Alto” e “Muito Alto”.
Os héabitos de exercicio sdo categorizados como “Nenhum”, “Mod-
erado” e “Forte”. A frequéncia é definida pelo numero de dias da
semana de ocorréncias. "Raramente" é definido como 2 ou menos
ocorréncias, "Normal" como 3 ou 4, "Frequente" como 5 ou 6 e "Ex-
cessivo" como 7 dias por semana. A mesma definicao de frequéncia
se aplica tanto a dieta quanto aos habitos de exercicio.

A Figura 4 apresenta os 10 principais comportamentos preven-
tivos dos pacientes, o modelo B-Track define habitos preventivos
como aqueles que ndo estdo associados a nenhum fator de risco.
Praticar Aerdbico Excessivo foi o habito mais preventivo com 31%,
seguido por Beber Alcool Raramente e Comer Proteinas do Mar
Raramente com 9%, com Comer Frituras Raramente, Comer Gor-
dura Raramente e Comer Agucar Raramente com 8%. Comer sal
raramente, comer pimenta raramente, beber suco raramente e beber
leite raramente a 7%.

Practice Aerobic Excessive (31%)
Drinking Alcohol Rarely (9%)

Eating Protein Seafood Rarely (9%)
Eating Fried Food Rarely (8%)
Eating Fat Rarely (8%)
Eating Sugar Rarely (8%
Drinking Milk Rarely (7%
Drinking Juice Rarely (7%)
Eating Salt Rarely (7%)
Eating Pepper Rarely (7%)

Figura 4: Comportamentos preventivos dos pacientes
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O B-Track coleta habitos dos pacientes para analisar e classificar
os comportamentos que atenuam (preventivos) ou pioram (nio
preventivos) os fatores de risco associados as DCNTs. Usando os
dados de habitos coletados dos pacientes ao longo de uma semana,
o modelo B-Track determina se um comportamento especifico é
"Raramente”, "Normal", "Frequente" ou "Excessivo".

Esta definicdo utiliza tanto a quantidade quanto a frequéncia de
um habito. Os hébitos alimentares sdo categorizados como “Nen-
hum”, “Muito Pouco”, “Pouco”, “Moderado”, “Alto” e “Muito Alto”.
Os habitos de exercicio sdo categorizados como “Nenhum”, “Mod-
erado” e “Forte”. A frequéncia é definida pelo nimero de dias da
semana de ocorréncias. “Raramente” é definido como 2 ou menos
ocorréncias, “Normal” como 3 ou 4, “Frequente” como 5 ou 6 e “Ex-
cessivo” como 7 dias por semana. A mesma defini¢io de frequéncia
se aplica tanto a dieta quanto aos habitos de exercicio.

Il Practice Aerobic Rarely (34%)

Il Eating Grains Rarely (12%)

Il Eating Vegetables Rarely (12%)
Practice Muscle Strengthening Rarely (10%)
Eating Protein Nuts Seeds Rarely (7%)
Eating Soy Base Rarely (7%)

Il Drinking Water Rarely (6%)

Il Practice Balance Rarely (5%)

Il Practice Flexibility Rarely (5%)

Il Eating Fat Normal (1%)

Figura 5: Comportamentos niao preventivos dos pacientes

A figura 5 apresenta os 10 principais comportamentos nio pre-
ventivos dos pacientes, que estdo associados a fatores de risco.
Praticar Aerdbico Raramente foi o habito mais ndo preventivo com
34%, seguido de Comer Raramente Graos e Comer Legumes Rara-
mente com 12%, e Praticar Fortalecimento Muscular Raramente com
10%. Comer sementes de proteinas e nozes raramente e comer base
de soja raramente em 7%, enquanto beber d4gua raramente em 6%.
Pratique o equilibrio raramente e pratique a flexibilidade raramente
em 5%. Comer Gordura Normal tem a menor representacéo em 1%.

Em geral, os pacientes tendem a adotar habitos mais prejudiciais
a satude relacionados a atividade fisica do que a dieta alimentar. Isto
pode incluir néo praticar exercicio suficiente, levar um estilo de
vida sedentario ou ndo praticar atividade fisica regular.

4.2 Doencas Cronicas Suscetiveis

O B-Track Onto infere os fatores de risco com base nos compor-
tamentos humanos dos pacientes, permitindo a compreenséo das
DCNTs as quais os pacientes estdo suscetiveis. A figura 6 apresenta
as 9 principais DCNTs as quais os pacientes sdo suscetiveis com
base nos fatores de risco relacionados aos seus comportamentos.

A diabetes foi a DCNT susceptivel mais prevalente com 21%,
seguida pela doenca coronaria com 20%, com deméncia e cancer do
cdlon com 15%. O AVC representa 10%, enquanto o cancer géstrico,
as doencas cardiovasculares e a hipertensio representam 5% cada.
A Doenga Renal Crénica tem a menor representacgio, 2%.
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Hl Diabetes (21%)
Il Coronary Heart Disease (20%)
Il Colon Cancer (15%)
Dementia (15%)
Stroke (10%)
Cardiovascular Disease (5%)
Il Gastric Cancer (5%)
Il Hypertension (5%)
Il Chronic Kidney Disease (2%)

Figura 6: DCNTs suscetiveis aos pacientes

4.3 Analises de Habitos

O modelo B-Track analisa habitos dos pacientes e os armazena
gerando histéricos contextuais, com a¢des, frequéncia, comporta-
mento associado aos fatores de risco e quais DCNTs sdo suscetiveis.
Este histérico de contexto dos usuarios foi analisado para entender
o impacto das recomendag¢des nas mudancas de comportamento
dos usuarios.

Dos dez pacientes que participaram do experimento, nove de-
les haviam feito mudancas em seus habitos pouco saudaveis em
algum momento. O paciente P1 ndo apresentou nenhuma mudanga
de comportamento. Os pacientes P2, P3, P5, P7, P9 e P10 tiveram
mudancas de habitos em curto prazo, enquanto os pacientes P4, P6
e P8 tiveram mudangas em longo prazo.

A experiéncia sugere uma tendéncia para melhorias nos padroes
comportamentais, mas € incerto se estas mudancas seriam eficazes
a longo prazo. E necessaria uma monitorizagio adicional dos pa-
cientes durante um periodo prolongado para determinar a eficacia
destas alteracdes.

4.4 Avaliacao TAM

No modelo TAM, a satisfacdo do usuério é medida em duas cat-
egorias: utilidade percebida e facilidade de uso percebida [5]. A
utilidade percebida é utilizada para determinar se a tecnologia pro-
posta pode ajudar o usuario a realizar uma atividade de forma mais
adequada, enquanto a facilidade de uso avalia se a tecnologia pode
ser utilizada com o minimo esforco. Desta forma, o questionario de
avaliacdo é dividido em duas categorias, uma quanto a sua utilidade
e outra quanto a sua facilidade de uso. O questionario consiste
em itens Likert de cinco niveis: “discordo totalmente”, “discordo
parcialmente”, “indiferente”, “concordo parcialmente” e “concordo

totalmente”.

Tabela 3: Itens relacionados a avaliacio da utilidade

Questao Descricao

1 O conhecimento de quais habitos estdo associados a fatores de risco é
relevante.

As opgoes de atividade fisica sdo uteis para registar habitos de exercicio
fisico.

As opgdes alimentares sdo uteis para registrar habitos alimentares.

A possibilidade de reportar habitos a qualquer momento é relevante.
Os habitos saudaveis fornecidos nos materiais educativos séo uteis.
Notificacdes ajudam a aumentar a conscientiza¢do sobre os héabitos
diérios.
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Para avaliar os resultados, foi computado o percentual de se-
lecdo de cada opgéo (‘discordo totalmente’, ‘discordo parcialmente’,
’indiferente’, ’concordo parcialmente’ ou 'concordo totalmente’)
por questdo. Nesse sentido, sera calculada a média dos percentuais
obtidos para cada opcdo de acordo com a categoria em questdo
(utilidade ou facilidade de uso). A média dos percentuais de cada
opcdo sera equivalente ao indice médio de satisfacdo avaliado pelos
usudrios voluntarios para cada categoria.

Tabela 4: Itens relacionados a avaliacao da usabilidade

Questio Descrig¢ao

Os habitos associados aos fatores de risco sao claramente apresentados.
As opgdes de atividade fisica sdo facilmente utilizadas.

As opgdes de comida sdo usadas sem esforco.

As notificagdes sdo simples de entender.

O material educativo pode ser consultado facilmente.

O numero de notifica¢des solicitando a realiza¢do de habitos é adequado.

U R W

As respostas para cada categoria, utilidade e usabilidade, foram
geralmente positivas. Os resultados das médias dos pacientes que
usaram o TAM para questdes relacionadas a utilidade do B-Track
sdo apresentados na Figura 7, mostrando que 61% dos pacientes que
usaram o B-Track concordam completamente que o aplicativo é ttil
em seu rotina de tratamento, 22% concordam parcialmente, 7% sdo
indiferentes, 8% discordam parcialmente e 2% discordam totalmente.
Em relacdo a usabilidade do B-Track 53% dos pacientes concordam
completamente que o B-Track é facil de usar, 27% concordam par-
cialmente, 5% sdo indiferentes, 8% discordam parcialmente e 7%
discordam totalmente (Figura 8).

H Totally Agree

H Partially Agree
Indiferent
Partially Disagree
Totally Agree

Figura 7: Utilidade geral percebida pelos pacientes

W Totally Agree

H Partially Agree
Indiferent
Partially Disagree
Totally Agree

Figura 8: Usabilidade geral percebida pelos pacientes

Analisando o TAM é possivel perceber que, em uma visdo geral,
o B-Track obteve uma boa avaliacio de utilidade e usabilidade pelos
pacientes.
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5 DECLARACAO DE ETICA

A presente pesquisa atende a Resolugéo 510/2016 do Ministério da
Saude, que regula a pesquisa com seres humanos no Brasil. O proto-
colo da pesquisa foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade do Vale do Rio dos Sinos (CAAE 67413623.3.0000.5344,
disponivel na Plataforma Brasil !). Todos os participantes assinaram
o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), contendo
a especificagio sobre os objetivos, riscos e beneficios da pesquisa.
Durante todo o estudo, os pesquisadores estiveram disponiveis
para resolver duvidas dos participantes, bem como para fornecer
qualquer suporte adicional necessario.

6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos através dos experimentos indicam que a uti-
lizacdo do B-Track para apoio ao tratamento das DCNTs é possivel
e util ao paciente, porém, ainda é necessaria uma avaliacido com um
grupo maior de pacientes e por um periodo mais longo para uma
analise mais detalhada e precisa.

Os pacientes participantes do experimento apresentavam habitos
associados a fatores de risco com suscetibilidade ao desenvolvi-
mento de DCNTs, como doenca coronariana, diabetes e deméncia.
Alguns pacientes ja apresentavam doengas cardiacas, hipertenséo e
diabetes, onde seus habitos poderiam piorar o quadro atual.

Através da analise do comportamento dos pacientes, foram feitas
recomendacdes de habitos saudaveis por meio de material educativo.
Os pacientes P4, P6 e P8 obtiveram mudancas em alguns comporta-
mentos por um periodo mais longo. Para o paciente P1 néo foram
observadas alteracdes e os demais pacientes tiveram alteracdes
comportamentais por curtos periodos. O paciente P4 alterou seu
consumo de vegetais e alimentos a base de soja de raro para normal,
para P6 notou-se que a frequéncia da pratica aerébica mudou de
pouco frequente para excessiva e para P8 a frequéncia da pratica de
exercicios aerobicos mudou de raramente para normal, frequente e
excessivo.

Através da avaliagdo do TAM foi possivel perceber pontos de mel-
horia no B-Track, principalmente nos materiais educativos, onde
20% dos pacientes ndo acharam util, na facilidade em encontrar os
fatores de risco associados aos habitos, onde 20% dos pacientes apon-
taram dificuldades, na usabilidade percebida pelos pacientes nas
opcoes alimentares, onde 20% relataram dificuldades, e no nimero
de notifica¢des solicitando a implementacdo de héabitos, onde 20%
néo consideraram adequado.
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