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Resumo

 

A osteoporose é uma condição silenciosa e ainda subdiagnosticada, com uma taxa de 

mortalidade superior a diversos tipos de câncer, principalmente, quando os pacientes sofrem 

fraturas. O equipamento "padrão ouro" para o diagnóstico, o Dual Energy X-Ray 

Absorptiometry (DEXA), que utiliza radiação ionizante e possui custo elevado, é escasso em 

países considerados de renda média ou baixa, aspectos que podem dificultar o acesso 

oportuno ao diagnóstico. Neste contexto, um dispositivo portátil, Osseus, foi desenvolvido 

para a triagem de pacientes que necessitam do exame de densitometria, ou seja, para 

qualificar as solicitações dos exames para o DEXA. A tese teve como objetivo validar o 

dispositivo Osseus utilizando técnicas de aprendizado de máquina. Para isso, foi realizado o 

planejamento e coleta de dados de 505 pacientes que realizaram o exame no DEXA e no 

Osseus. Destes, 21,8% estavam saudáveis e 78,2% estavam doentes (apresentavam baixa 

densidade mineral óssea ou osteoporose). A base de dados foi separada em 80% para treino 

e validação (usando validação cruzada com k fold = 5) e 20% para teste. O desempenho 

obtido na base de teste com o melhor modelo (Floresta Aleatória - Random Forest) 

correspondeu a sensibilidade = 0.853, especificidade = 0.871 e F1 (média harmônica da 

precisão e da sensibilidade) = 0.859. Os resultados evidenciaram que as variáveis de maior 

relevância para indicar a condição de saúde do indivíduo foram idade, índice de massa 

corporal e a atenuação do sinal emitido e detectado pelo dispositivo Osseus. Quando 

comparado com os resultados dos exames DEXA, o modelo mostrou-se efetivo para realizar 

a triagem de indivíduos com osteoporose e facilitar o diagnóstico precoce da doença, o que 

implica na redução de custos com cirurgias, tratamento e hospitalizações. Assim, ao qualificar 

o encaminhamento dos pacientes da atenção primária para a rede especializada, o Osseus 

pode impactar na diminuição de filas de densitometria no Sistema Único de Saúde no Brasil. 
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Abstract 

 

Osteoporosis is a silent and still underdiagnosed condition, with a mortality rate higher than 

several types of cancer, especially when patients suffer fractures. The gold standard 

equipment for the diagnosis, Dual-energy X-ray absorptiometry (DXA, or DEXA), which uses 

ionizing radiation and is expensive, is scarce in countries considered middle or low-income, 

thus hindering timely access to diagnosis. In this context, a portable device, Osseus, was 

developed for the screening of patients who need the densitometry exam, i.e., to qualify the 

referrals of exams to the DEXA equipment. The thesis aimed to validate the Osseus device 

using machine learning techniques. For this, the planning and data collection of 505 patients 

who underwent the exam at DEXA and Osseus. 21.8% of them were healthy and 78.2% were 

diseased (they had low bone mineral density or osteoporosis). The dataset was separated into 

80% for training and validation (5-fold cross-validation) and 20% for testing. The performance 

obtained in the test base with the best model (Random Forest) corresponded to 

sensitivity=0.853, specificity=0.871, and F1(harmonic average of precision and sensitivity 

rate)=0.859. The results showed that the most relevant variables to indicate the individual 

health status were age, body mass index (BMI), and the attenuation of the signal emitted and 

detected by the Osseus device.When compared to the results of DEXA scans, the model has 

proven to be effective and consistent in screening individuals with osteoporosis and facilitating 

early diagnosis of the disease, which consequently entails improved productivity and reduced 

costs for surgery, treatment, and hospitalization. Thus, by qualifying the referral of patients 

from primary care to the specialized network, Osseus can impact the reduction of waiting lines 

of the Brazilian National Health System. 
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1. Introdução 

A osteoporose é uma condição de fragilidade esquelética generalizada em que 

fraturas podem ocorrer a partir de mínimos traumas (MARCUS et al., 2013; CRUZ et al., 

2018). Estima-se que 18.3% da população mundial tenha osteoporose (SALARI et al., 2021). 

Em 2019, ocorreram 178 milhões de novas fraturas osteoporóticas no mundo (WU et al., 

2021; PINHEIRO et al., 2021). Nesse mesmo ano, o custo relacionado à hospitalização, 

exames, cirurgias, tratamento e perda de produtividade devido a fraturas osteoporóticas no 

Brasil foi de 310 milhões de dólares (AZIZIYEH et al., 2019).  

A osteoporose apresenta-se de maneira silenciosa (ALBUQUERQUE et al., 2022), 

normalmente os pacientes só descobrem ao sofrer uma fratura. Além disso, o Brasil registra 

uma escassez de equipamentos de densitometria óssea, apenas 9,6% dos municípios do 

país possuem este equipamento (PEREIRA, 2017). Esses dois fatores muitas vezes levam 

os pacientes a terem um diagnóstico tardio em relação a essa doença, aspecto que pode 

estar sendo determinado, principalmente, em virtude da dificuldade no acesso ao exame na 

rede especializada de atenção à saúde. No Brasil, somente uma a cada três pessoas com 

osteoporose é diagnosticada e uma em cada cinco recebe algum tipo de tratamento 

(ZABAGLIA; COSTA-PAIVA; PINTO-NETO, 2001).  

O diagnóstico da osteoporose é feito por meio da técnica de absorciometria de raios-

X de dupla energia (DEXA) que utiliza radiação ionizante e possui um custo elevado. No Brasil 

só está disponível na rede especializada (atenção secundária à saúde), ou na alta 

complexidade (atenção terciária à saúde), além de necessitar de um operador especializado  

(ALBUQUERQUE et al., 2022). Por ser um método com radiação ionizante, a Sociedade 

Internacional de Densitometria Clínica recomenda o intervalo entre exames de, no mínimo, 

um ano (ISCD, 2023).  
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Neste contexto, soluções tecnológicas de saúde digital de baixo custo, que possam 

ser incorporadas na Atenção Primária à Saúde (APS), são importantes para o sistema de 

saúde. Isso porque possibilitam qualificar o diagnóstico ainda na Atenção Primária à Saúde 

que é a porta de entrada para o sistema de saúde. Este aspecto é determinante para qualificar 

o diagnóstico mais precocemente e para promover uma melhor regulação no acesso aos 

serviços de saúde na rede especializada. Além disso, contribui com a promoção da  equidade, 

por otimizar e racionalizar o acesso aos exames que estão disponíveis somente na alta 

complexidade. O impacto positivo esperado é a redução das filas para realizar os exames de 

densitometria óssea, pois serão encaminhados somente os pacientes que realmente 

precisam, ou seja, que passaram por uma triagem mais qualificada na Atenção Primária à 

Saúde.  

O tempo de espera em 2012 era de 06 meses no sistema público de saúde brasileiro, 

para a realização do exame de densitometria óssea (BRASIL, 2012). Portanto, soluções de 

saúde aplicadas à triagem e ao rastreio, com o princípio de baixo custo, não são onerosas 

para o sistema de saúde, ao contrário, racionalizam e qualificam o gasto público, além de 

ampliar a efetividade do tratamento da osteoporose. Essas soluções podem atuar para 

promover uma melhor análise de custo-efetividade no sistema de saúde, isso por atuar na 

qualificação da regulação do acesso aos serviços de saúde. 

A partir desta motivação e de abordagem metodológica inovadora foi desenvolvido um 

dispositivo chamado Osseus, cujo foco é a triagem de osteoporose, um teste rápido e de 

baixo custo. O dispositivo possui um arranjo de antenas que por meio da leitura de um sinal 

de radiofrequência de 2,45 GHz, que passa através da falange medial do dedo médio de um 

paciente, e de técnicas de extração de características e de reconhecimento de padrões 

fornece ao paciente um indicativo da necessidade ou não de encaminhamento para a 

densitometria. O teste pode ser repetido quantas vezes for necessário, pois utiliza radiação 

não ionizante (CRUZ, 2018). Além disso, possui baixo custo (cerca de 100 vezes mais barato 

que o DEXA), é portátil, de fácil utilização e pode ser aplicável na Atenção Primária à Saúde 
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(APS). Atualmente, não existe no mercado ou nas redes de APS, um dispositivo portátil, de 

baixo custo e que permita a triagem de osteoporose de forma rápida.  

Considerando essa lacuna e o contexto de desenvolvimento de soluções tecnológicas 

em saúde digital, as questões de pesquisa desta tese de doutorado foram as seguintes:  

 

Q1) É possível estabelecer uma relação entre a atenuação do sinal eletromagnético 

no dispositivo Osseus e a existência de osteoporose a partir de técnicas de 

aprendizado de máquina? 

 

Q2) O Osseus é uma solução de saúde digital que pode ser incorporada na Atenção 

Primária à Saúde no Brasil? 

 

A pesquisa teve como base as seguintes hipóteses:  

 

H1: A utilização de métodos computacionais baseados em aprendizado de máquina 

aplicados ao dispositivo Osseus contribui com a qualificação do processo de triagem 

de pacientes com osteoporose. 

 

H2: O Osseus é uma solução de saúde digital adequada para a triagem de pacientes 

com osteoporose na Atenção Primária à Saúde no Brasil.  
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1.1. Objetivo  

 

Desenvolver uma solução de saúde digital que combina dados do dispositivo Osseus 

e fatores de risco, a partir de métodos computacionais para triagem de pessoas com 

osteoporose.  

 

1.2. Objetivos Específicos 

 

● Escrever e submeter o documento para aprovação do comitê de ética em pesquisa; 

● Definir o tamanho da amostra necessária para a coleta; 

● Definir os fatores de risco e parâmetros do questionário a ser aplicado ao paciente; 

● Realizar a coleta de dados com pacientes do setor de densitometria óssea do Hospital 

Universitário Onofre Lopes (HUOL) da Universidade Federal do Rio Grande do Norte 

(UFRN); 

● Tratar os dados dos pacientes de forma estruturada para fins de análises;  

● Criar e publicar um banco de dados anonimizados com os dados dos pacientes em 

um repositório de domínio público que possa servir de base para outras pesquisas;  

● Estudar e avaliar métodos computacionais classificadores para comparar os dados do 

Osseus e do DEXA. 

 

1.3. Estrutura da tese 

A tese de doutorado está organizada em cinco seções. A seção 1 introduz o problema, as 

questões de pesquisa, hipóteses e objetivos do estudo. A seção 2 apresenta os conceitos 

necessários para este estudo, como o contexto da osteoporose, a aplicação de conceitos da 

área das engenharias e saúde, sobre o dispositivo biomédico utilizado e o conceito dos 

métodos computacionais aplicáveis ao problema do objeto de estudo da pesquisa. Na seção 
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3 estão descritos os métodos dos principais tópicos relacionados ao desenvolvimento da 

pesquisa proposta, como o desenho do estudo, preparação dos dados, construção do modelo 

e as métricas de avaliação de desempenho. Na seção 4 são apresentados os resultados das 

análises realizadas nos dados e na seção 5 são discutidos os resultados obtidos a partir dos 

experimentos, bem como os desafios, os impactos, as contribuições e, por último, as 

investigações futuras relacionados ao presente trabalho. 
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2. Revisão Teórica  

Este capítulo é o embasamento científico a respeito da temática do estudo. A osteoporose, 

suas causas, sintomas, técnicas de diagnóstico e trabalhos correlatos são apresentados. Os 

requisitos para o desenvolvimento de tecnologias em saúde é abordado na seção de 

engenharia biomédica. Em seguida, a arquitetura e evolução das versões do dispositivo 

estudado são detalhadas e por fim são apresentados os métodos computacionais aplicáveis 

ao estudo. 

2.1 Osteoporose: a doença e os fatores de risco  

 

A osteoporose é a consequência de múltiplos fatores genéticos, físicos, hormonais e 

nutricionais agindo sozinhos ou em conjunto para diminuir a integridade esquelética 

(MARCUS et al., 2013). A capacidade do osso de se manter saudável depende da relação 

entre os osteoclastos, células responsáveis pela reabsorção óssea, e os osteoblastos, células 

responsáveis pela formação óssea. O aumento da reabsorção óssea ou diminuição da 

formação óssea pode resultar em osteoporose, conforme a Figura 1.  

Figura 1: Quando a reabsorção óssea é maior que a formação óssea o resultado 
é um osso mais poroso, propensão a desenvolver osteoporose e sofrer fraturas 
osteoporóticas, o que ocorre normalmente com o aumento da idade. 

 
Fonte: Adaptado de Chang et al. (2019) 
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O envelhecimento e outros fatores, como a deficiência de estrogênio, podem afetar 

essas células e resultar na diminuição da resistência óssea. As fraturas osteoporóticas, 

portanto, são o resultado macroscópico de uma sequência de múltiplos eventos nano e 

microestruturais (COOPER et al., 2016). Estudos recentes mostraram que a resistência 

mecânica do osso e o risco de fratura dificilmente são considerados na prática clínica para 

avaliação do risco de fratura ou para monitoramento do tratamento da osteoporose e que 

futuras técnicas de imagem clínica terão que considerar medidas características geométricas 

do osso e também sua porosidade local (OSTERHOFF et al., 2016). 

O pico de massa óssea é atingido na idade de 25-30 anos em mulheres (LIN; LANE, 

2004). Geralmente, os homens têm um pico de massa óssea maior, uma vez que a largura e 

tamanho dos ossos são maiores. Como as mulheres têm ossos menores com um córtex mais 

fino e diâmetro menor, elas são mais vulneráveis ao desenvolvimento da doença. Além disso, 

existem diferenças significativas na incidência e impacto da osteoporose em diferentes 

populações ao redor do mundo (MELTON III; COOPER, 2001). Por exemplo, fraturas de 

fêmur são mais comuns em indivíduos brancos do que em não-brancos (CHRISTODOULOU; 

COOPER, 2003).  

As causas para a osteoporose podem ser categorizadas em primárias e secundárias. 

A osteoporose primária pode ser subdividida em tipo I, osteoporose pós-menopáusica, que 

está associada com menopausa ou deficiência de estrogênio e osteoporose tipo II, 

relacionada à idade, que afeta homens e mulheres com mais de 70 anos. As causas 

secundárias incluem uso de medicamentos, distúrbios endócrinos, doença renal, distúrbios 

hematopoiéticos, imobilização, artropatia inflamatória, distúrbios gastrointestinais e distúrbios 

do tecido conjuntivo que afetam negativamente a saúde óssea e precisam ser identificados e 

tratados adequadamente (SCHWELLNUS et al., 2011).  

Os fatores de riscos que estão relacionados à osteoporose e às fraturas são 

classificados em não modificáveis (idade, gênero, etnia, hereditariedade e menopausa) e 
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modificáveis (tabagismo, consumo de álcool, sedentarismo, hábitos alimentares e uso de 

medicamentos).  

Vários estudos demonstraram uma correlação positiva entre alto índice de massa 

corporal e pico de massa óssea (COMPSTON et al., 2014; LLOYD, et al., 2014). Além disso, 

o baixo índice de massa corporal e perda de peso estão fortemente associados ao aumento 

do risco de fratura (PIRRO et al., 2010). 

Com relação a prática de atividade física, seja qual for o treinamento adotado, os 

estudos mostram que é sempre benéfico para pacientes com osteoporose, e não apenas para 

a homeostase óssea, mas para todo o sistema músculo-esquelético (CASTROGIOVANNI et 

al., 2016). 

O tabagismo está associado a uma menor densidade mineral óssea e é um fator de 

risco para fraturas (YOON; MAALOUF; SAKHAEE, 2012). Da mesma forma, a ingestão de 

álcool diária aumenta o risco de desenvolver osteoporose (CHERAGHI, et al., 2019). Isso 

ocorre devido a efeitos adversos no metabolismo de proteínas e cálcio, mobilidade, função 

gonadal e um efeito tóxico nos osteoblastos.  

Fatores nutricionais, como cálcio e vitamina D, podem influenciar o metabolismo 

ósseo por meio  da alteração da estrutura óssea, que afeta o sistema endócrino e parácrino 

(SCHWELLNUS et al., 2011). Algumas doenças também afetam a saúde óssea como 

hipogonadismo, artrite reumatóide, desordens gastrointestinais e endócrinas. Muitas vezes 

os pacientes precisam utilizar corticosteróides, que são a causa mais comum de osteoporose 

secundária, e a primeira causa em pessoas jovens. A perda óssea e o aumento da taxa de 

fraturas costumam ocorrer logo após o início da terapia com esses medicamentos e estão 

relacionados à dosagem e à duração do tratamento (BRIOT; ROUX, 2015).  

Normalmente, não há sintomas nos estágios iniciais da perda óssea. O que ocorre, 

comumente, é uma fratura osteopórotica, o que significa que o osso já está em um nível 

avançado de comprometimento. Quando identificada a doença, o tratamento é feito por meio 
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de medidas de estilo de vida preventivas, como o incentivo à prática de atividades físicas, e 

do uso de suplementos, como vitamina D e cálcio, de forma a retardar o desenvolvimento da 

doença e prevenir fraturas. 

2.1.1 Diagnóstico da osteoporose  

 

O equipamento considerado como padrão-ouro para o diagnóstico da osteoporose é 

o Dual Energy X-Ray Absorciometry (DEXA) por sua precisão, baixa exposição de radiação, 

facilidade de uso e habilidade de mensurar a densidade mineral óssea (DMO) na coluna, 

fêmur e rádio distal, regiões onde ocorrem mais fraturas osteoporóticas (LEWIECKI,2005).  

Na estatística, um conjunto de dados geralmente exibe um padrão ou uma distribuição 

específica, entre elas a distribuição 'normal' ou 'Gaussiana'. Quando esse padrão existe e 

tem média zero e desvio padrão um, é conhecido como distribuição 'Z' (DAWSON, 2004). A 

DMO tem uma distribuição Gaussiana em jovens mulheres brancas saudáveis e 

presumivelmente em outras populações. Ao considerar o score, os médicos comparam 

medições usando diferentes métodos ou tecnologias em uma escala padrão (CAREY; 

DELANEY, 2010).  

Os critérios usados para o diagnóstico no DEXA estão descritos na Tabela 1. Para 

mulheres pós-menopáusicas e homens com mais de 50 anos, o T-score (Eq. 1) é utilizado. A 

doença não pode ser diagnosticada em pessoas com menos de 50 anos com base apenas 

na DMO. Nessa situação, recomenda-se a normalização do Z-score (Eq. 2) em que um valor 

inferior a -2,0 DP indica baixa DMO e acima de -2,0 DP indica normalidade. Para o cálculo do 

score, o DEXA leva em consideração, além da densidade mineral óssea em g/cm², as 

variáveis gênero, altura, peso, idade e etnia.  

𝑇 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝐷𝑀𝑂 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎 − 𝑚é𝑑𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝐷𝑀𝑂 𝑑𝑒 𝑢𝑚 𝑔𝑟𝑢𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑗𝑜𝑣𝑒𝑛𝑠 𝑠𝑎𝑢𝑑á𝑣𝑒𝑖𝑠

𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜 𝑝𝑎𝑑𝑟ã𝑜
   (1) 

𝑍 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝐷𝑀𝑂 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎 − 𝑚é𝑑𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝐷𝑀𝑂 𝑑𝑒 𝑢𝑚 𝑔𝑟𝑢𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝑚𝑒𝑠𝑚𝑎 𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒

𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜 𝑝𝑎𝑑𝑟ã𝑜
   (2) 
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Tabela 1. Critérios de Densitometria estabelecidos para coluna lombar, colo do fêmur e 1/3 
médio do rádio. 

Categoria T-score Z-score 

Normal Até -1 Até -2 

Baixa Densidade Mineral 
Óssea (Osteopenia) 

Entre -1 e -2,5 < -2 

Osteoporose ≤ -2,5  - 

Fonte: Sociedade Internacional de Densitometria Clínica (ISCD, 2023) 

Apesar de ser o exame preconizado pela OMS, o DEXA exige equipe altamente 

treinada, infraestrutura que comporte o equipamento e está disponível principalmente em 

centros especializados (DENDERE; WHILEY; DOUGLAS, 2014).  

2.1.2 Métodos para auxílio ao diagnóstico de osteoporose 

A avaliação da integridade óssea em locais periféricos1 usando outras técnicas, como 

o ultrassom quantitativo (QUS) e a absorciometria digital computada demonstrou ter precisão, 

exatidão e poder de previsão de fraturas capazes de tornar essas técnicas alternativas 

adequadas às técnicas axiais (FITER et al., 2001; BOUXSEIN et al., 1997; DHAINAUT et al., 

2011; GLÜER; JERGAS; HANS, 2000; GULAM et al., 2000). 

As regiões periféricas mais estudadas e com menor capacidade invasiva são o 

calcâneo e as falanges. Kayalar et. al (2009) extraíram as medidas da densidade mineral 

óssea do calcâneo por um dispositivo Demetech (modelo DXL Calscan) com um tempo curto 

de exame e demonstraram uma correlação significativa com o DEXA de indivíduos com 

osteoporose. Os dados também sugerem que as variáveis medidas por meio do calcâneo 

estão associadas a fatores de risco clínicos na mesma extensão que as medidas axiais da 

densidade mineral óssea obtidas usando DEXA, e concluíram que o dispositivo DXL Calscan 

 
1 Locais periféricos para mensurar a densidade mineral óssea: calcâneo, mão e falanges. Testes 
nesses locais ajudam a identificar os pacientes com maior probabilidade de osteoporose. Porém, o 
diagnóstico é feito em locais centrais ou axiais, como a coluna lombar e fêmur. 
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é efetivo na triagem de mulheres turcas com mais de 40 anos de idade com o risco de 

osteoporose. 

Outro estudo provou que a região da falange é um local útil para medições ósseas, 

por serem cercadas por pequenas quantidades de tecido mole, uma vez que grandes 

quantidades de tecido mole ao redor do osso reduzem a precisão da mensuração (PATEL et 

al., 2010). Além disso, estão localizadas nas mãos onde não existem órgãos internos 

propensos aos efeitos da radiação ionizante, resultando em redução da dose efetiva para 

exames baseados em raios-x (DENDERE; WHILEY; DOUGLAS, 2014).  

Um equipamento comumente utilizado para medição do DEXA falangeano é o 

AccuDEXA (Michaeli et al., 1999), que tem a vantagem do paciente apenas inserir a mão em 

uma abertura no equipamento e em segundos o exame ser concluído, além de ter um custo 

menor, em média $ 5,000.00 dólares e ser portátil. As avaliações da densidade mineral óssea 

falangeana por meio do accuDEXA demonstraram correlação com as medições em coluna e 

fêmur e foram capazes de diagnosticar perdas ósseas relacionadas à idade e outros fatores 

de risco clínicos ligados a osteoporose (PATEL et al., 2010). Porém, apesar da emissão de 

raio-x ser mínima, o exame não pode ser repetido com um período  menor que um ano. 

As falanges apresentam peculiaridades anatômicas e estruturais como o paralelismo 

entre as faces laterais, facilitando a aplicação de transdutores emissores e receptores 

(ANDRADE; SILVA; AMARAL, 2015). Vendik et al. (2019) comprovaram em seu estudo que 

as constantes dielétricas para os ossos saudáveis e doentes são significativamente 

diferentes, possibilitando o diagnóstico da osteoporose a partir do desenvolvimento de um 

procedimento de medição apropriado na região falangeana. Verificou-se que ao incidir num 

tecido biológico, as ondas eletromagnéticas sofrem atenuações que provocam um 

decaimento na intensidade da onda em função da distância percorrida. A atenuação de um 

sinal consiste na razão das amplitudes, entre o sinal que incide sobre o tecido biológico e o 

sinal recebido em uma determinada frequência. 
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Um dispositivo proposto por Cruz (2018), Osseus (Figura 2A), mensura a atenuação 

de ondas eletromagnéticas na região da falange média do dedo médio (Figura 2B) da mão 

não dominante (CRUZ, 2018; ALBUQUERQUE et al., 2022), uma vez que a densidade 

mineral óssea da mão dominante é significativamente maior do que na mão não dominante 

(ABDALA et al., 2022).  

Figura 2: 2A) Dispositivo Osseus que mede a atenuação de ondas 
eletromagnéticas no tecido biológico; 2B) Falange média do dedo médio - região onde 
é mensurada a atenuação do sinal emitido pelo Osseus 

 

A Tabela 2 compara as especificações do AccuDEXA, QUS portátil e o Osseus. Nessa 

comparação considerou-se apenas dispositivos portáteis e que mensuram densidade mineral 

óssea em regiões periféricas. Dentre eles, o Osseus possui as menores dimensões, peso, 

custo, além de não emitir radiação ionizante e de não ser operador dependente (não precisa 

de um técnico especializado para o manuseio).  

Tabela 2: Especificações dos equipamentos AccuDEXA, QUS portátil e Osseus. 

Dispositivo  Técnica Dimensões Peso 
Custo 

(dólares) 
Radiação 
ionizante 

Operador 
Dependente 

Accudexa Raio-X 36 cm x 38 cm x 36 cm 12kg $5.000,00 0.0003 µSv Sim 

QUS Ultrassom 55 cm x 61 cm x 33 cm 15kg $15.000,00 - Sim 

Osseus Antenas 21 cm x 11 cm x 15 cm 3 kg $500,00 - Não 
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Um estudo recente, que realizou uma revisão sistemática, mostrou que algumas 

ferramentas foram desenvolvidas baseadas em métodos computacionais para realizarem a  

triagem de osteoporose a partir dos fatores de risco, conforme a Tabela 3 (CHAVDA; 

CHAVDA; DUBE, 2022).  

Além dessas ferramentas, a calculadora FRAX, lançada em 2008 pela Universidade 

de Sheffield, mede a probabilidade de fratura ao usar a densidade mineral óssea do colo do 

fêmur e fatores como idade, sexo, peso, altura, histórico de fratura no paciente e nos pais, 

tabagismo, glicocorticóides, artrite reumatóide, osteoporose secundária e ingestão de álcool. 

No entanto, estudos mostraram que a FRAX subestima o risco de fratura para pacientes com 

certas doenças (EL MIEDANY, 2020).  

Ainda assim, a maioria dessas ferramentas não são amplamente utilizadas, uma vez 

que se necessita do DEXA para aumentar sua precisão. Diferentemente das opções 

existentes, de forma inovadora e acessível, o Osseus possibilita a triagem de osteoporose a 

partir da atenuação de ondas de radiofrequência na falange média do dedo médio de 

indivíduos, juntamente com os seus fatores de risco. Por outro lado, semelhante às 

ferramentas, o Osseus não busca substituir o DEXA, mas sim minimizar o desperdício de 

exames de densitometria desnecessários ao realizar um encaminhamento mais assertivo 

para a alta complexidade. Portanto, o Osseus contribui para aprimorar o processo de 

regulação no acesso à rede especializada do Sistema Único de Saúde do Brasil, algo 

bastante original e oportuno, particularmente, neste momento de transformação digital da 

saúde no Brasil. 
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Tabela 3: Ferramentas de triagem para osteoporose 

Ferramenta  Método 
População 
investigada 

Dados utilizados pelo algoritmo Métricas 

WEIGHT 
(1996) 

Regressão 
logística 
multivariada 

175 mulheres entre 
28-74 anos em uma 
cidade da Suécia 
central  

Peso, altura, IMC, massa magra, massa 
gorda, relação cintura-quadril) e DEXA 

Sensibilidade 94% e 
especificidade de 
36% 

MOST (2010) 
Regressão 
logística  

586 mulheres 
saudáveis com idade 
igual ou superior a 45 
anos  

Idade, anos de menopausa, uso de 
contracepção, duração da amamentação, 
tabagismo, álcool, exercício, ingestão de 
cálcio e polivitamínico, IMC e circunferência 
do quadril, DMO (DEXA)  

Sensibilidade 80% e 
especificidade 60% 

SCORE (1998) Regressão 
1424 mulheres pós 
menopausa nos EUA 

Idade, peso, etnia, artrite reumatóide, 
histórico de fraturas, uso de estrogênio e 
DMO (DEXA)  

Sensibilidade 89% e 
especificidade de 
50% 

ABONE (2000) 

Chi teste e 
regressão 
logística 
multivariada  

1610 mulheres na 
pós menopausa nos 
EUA 

Idade, peso, uso de estrogênio e DMO 
(DEXA)  

- 

ORAI (2000)  
Regressão 
logística  

1376 mulheres 
canadenses com 45 
anos ou mais 

Idade, etnia, histórico de fratura, 
comorbidades, histórico reprodutivo, uso de 
medicações, informação antropométrica, 
cálcio e vitamina D, álcool, tabagismo, 
exercício, exposição ao sol e DMO (DEXA)  

Sensibilidade 93% e 
especificidade 46% 
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Ferramenta  Método 
População 
investigada 

Dados utilizados pelo algoritmo Métricas 

OSTA (2001)  
Regressão 
multivariada 

860 mulheres 
chinesas, coreanas, 
tailandesas, filipinas 
e indianas com idade 
entre 45 e 88 anos 

idade, altura, peso, etnia, histórico de 
fratura, idade na menopausa, uso 
medicamentos (estrogênio, tireóide, 
corticosteróide), artrite reumatóide, cálcio, 
tabagismo, exercício, exposição solar e 
DMO (DEXA) 

Sensibilidade 91% e 
especificidade 45% 

OSIRIS (2002) 
Regressão 
multivariada 

1303 mulheres 
belgas na pós 
menopausa 

Idade, peso, altura, uso de hormônios, 
histórico fraturas e DMO (DEXA) 

Sensibilidade 79% e 
especificidade 51% 

OPERA (2004) 

Análise da 
curva ROC 
a partir do 
software 
estatístico 
MedCalc  

1522 mulheres 
italianas com 50 
anos ou mais  

Idade, peso, histórico de fratura, 
menopausa, corticosteróides e DMO 
(DEXA) 
 

Sensibilidade 88% e 
especificidade 61% 

Fonte: Adaptado de CHAVDA; CHAVDA; DUBE, 2022.
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2.2 Engenharia Biomédica e o desenvolvimento de dispositivos para 
saúde 

A Engenharia Biomédica aplica princípios de engenharia elétrica, mecânica, eletrônica 

e de computação para desenhar e fabricar produtos que possam monitorar funções 

fisiológicas e auxiliar no diagnóstico e tratamento de pacientes (BRONZINO, 2014, 

FERREIRA, et al 2022). Uma das áreas principais da engenharia biomédica busca analisar 

computacionalmente dados de pacientes e auxiliar na tomada de decisão clínica.  

Yager et al. (2008) citam o conjunto de diretrizes genéricas para o desenvolvimento 

de testes de triagem, apropriados para países em desenvolvimento, recomendado pela 

Organização Mundial de Saúde. Os testes devem ser: acessíveis para aqueles em risco de 

desenvolvimento da doença; sensíveis (poucos falsos positivos); específicos (poucos falsos 

negativos); fáceis de usar (simples de executar e requerer treinamento mínimo); rápidos 

(permitir o tratamento na primeira visita) e robustos (YAGER; DOMINGO; GERDES, 2008).  

Um ponto importante quanto ao desenvolvimento de dispositivos para a saúde é o 

custo-efetividade. A prevalência e o custo da doença (testes, tratamentos, hospitalizações, 

cirurgias, perda de produtividade) são fatores que influenciam no cálculo desse indicador. No 

caso da osteoporose, em que o equipamento padrão-ouro é um dispositivo de alto custo, 

grande porte, que exige uma infraestrutura e um operador especializado, tudo isso também 

entra no cálculo para comparar se um novo dispositivo tem bom custo-efetividade em relação 

ao DEXA (equipamento padrão-ouro). 

Um grande desafio para os engenheiros biomédicos é criar tecnologias acessíveis 

para a Atenção Primária à Saúde (APS), ou seja, ambientes com poucos recursos e que 

tenham um impacto econômico para o poder público e para a qualidade de vida da 

comunidade. A melhoria no diagnóstico na APS é um fator relevante na qualificação do 
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cuidado, regulação da saúde e promoção da equidade no acesso aos serviços de saúde nas 

redes especializadas.  

Segundo Ferreira et al. (2022): 

"A melhoria do diagnóstico na APS é fator relevante para a qualificação 

dos processos assistenciais e de regulação em saúde. Assim, 

representa a qualificação prática da APS na promoção da equidade no 

acesso aos serviços de saúde na rede especializada. Portanto, é 

fundamental que as novas tecnologias em saúde voltadas para 

testagem, triagem e diagnóstico de casos, que se incorporem à APS, 

tenham as seguintes características: baixo custo, portabilidade, 

interoperabilidade, conectividade, segurança das informações e dados 

pessoais sensíveis, bem como a facilidade de operação durante as 

rotinas da APS" (FERREIRA et al., 2022). 

 

Neste contexto, é importante que as novas tecnologias para saúde, particularmente 

aquelas que irão atuar como soluções de saúde digital na Atenção Primária à Saúde 

destinadas a rastrear casos, sejam point-of-care, no caso do Brasil, que sejam capazes de 

se integrarem a Rede Nacional de Dados em Saúde (RNDS) e a Telessaúde (BERTOTTI; 

BLANCHET, 2021, VALENTIM et al., 2021, BARBALHO et al., 2022; JÚNIOR et al., 2022).  

Deste modo, essas novas tecnologias estarão em sinergia com a Política Nacional de 

Saúde Digital do Brasil, que busca incorporar ao Sistema Único de Saúde (SUS) tecnologias 

interoperáveis, com objetivo de manter os dados dos usuários integrados e aumentar a 

confiabilidade e a eficiência do seu ecossistema tecnológico (FERREIRA, et al 2022). Neste 

ponto, destaca-se o Osseus, pois a sua evolução (versões) conduziu o dispositivo para o 

alinhamento com a Política Nacional de Saúde Digital do Brasil, o que habilitou esta 

tecnologia a integrar a RNDS e o Programa Nacional Telessaúde Brasil Redes.   

 



 

31 

2.3 Osseus: arquitetura e linha do tempo (desenvolvimento e evolução)  

O Osseus é um dispositivo para triagem de pacientes que necessitam de exame de 

medição da densidade mineral óssea. Baseado em ondas eletromagnéticas, ele mensura (em 

Volts) e armazena a atenuação do sinal que atravessa a falange média do dedo médio de um 

paciente. O controle principal do dispositivo é um microcontrolador que emprega um 

microprocessador Xtensa Dual-Core de 32-bits com sistema embarcado, que gerencia o 

armazenamento de dados, a troca de informações com outros sistemas, o funcionamento dos 

periféricos de emissão e captação dos sinais e a conversão destes.  

O dispositivo possui bateria interna recarregável e conectividade Wi-Fi para 

comunicação com um aplicativo (tablet), o qual fornece um formulário de anamnese que, junto 

com as leituras dos sinais biomédicos e as medidas da falange (altura, comprimento e 

largura), envia os dados ao algoritmo de aprendizado de máquina (hospedado em nuvem) 

para a obtenção do resultado da triagem. A Tabela 4 mostra o dicionário de dados contendo 

todas as variáveis utilizadas na aquisição dos dados do paciente e consideradas como 

entrada pelo algoritmo para a classificação da triagem. 

Tabela 4: Dicionário de dados utilizado pelo Osseus 

Nome Descrição Tipo 

Gênero Gênero do paciente 

Texto 
Opções: Masculino ou 
Feminino 

Idade Idade do paciente Número inteiro 

Peso Peso do paciente em Kg Número inteiro 

Altura Altura do paciente em cm Número inteiro 

Etnia Etnia do paciente 

Texto 
Opções: branco, negro, 
pardo 

Desvio 

Desvio padrão da leitura da densidade 

óssea na coluna apontado pelo DEXA Número racional 

Desviof 

Desvio padrão da leitura da densidade 

óssea no fêmur apontado pelo DEXA 

(caso solicitado) Número racional 

Desviob Desvio padrão da leitura da densidade Número racional 
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Nome Descrição Tipo 

óssea no antebraço apontado pelo 

DEXA (caso solicitado) 

Desviot 

Desvio padrão da leitura da densidade 

óssea no corpo inteiro apontado pelo 

DEXA (caso solicitado) Número racional 

Laudo Laudo sobre o resultado da leitura 

Texto 

Opções: normal, baixa, 

osteoporose 

Álcool Paciente consome bebidas alcoólicas 

Texto 

Opções: sim ou não 

Cigarro Paciente fuma ou já fumou cigarros 

Texto 

Opções: sim ou não 

Atividade Paciente pratica atividades físicas 

Texto 

Opções: sim ou não 

Leite Consome leite ou laticínios 

Texto 

Opções: sim ou não 

Cálcio Toma suplementos de cálcio 

Texto 

Opções: sim ou não 

Vitaminad 

Paciente se expõe ao sol ou toma 

suplementos de vitamina D 

Texto 

Opções: sim ou não 

Queda 

Paciente sofreu alguma fratura por 

queda 

Texto 

Opções: sim ou não 

Paisosteoporose 

Algum dos pais do paciente foi 

diagnosticado com osteoporose ou 

quebrou um osso após uma queda 

pequena 

Texto 

Opções: sim ou não 

Paisencurvados 

Algum dos pais do paciente está 

encurvado 

Texto 

Opções: sim ou não 

Corticóide 

Paciente tomou corticóides (cortisona, 

prednisona etc.) por mais de 3 meses 

Texto 

Opções: sim ou não 

Artrite 

Paciente foi diagnosticado com artrite 

reumatóide 

Texto 

Opções: sim ou não 

Doenças 

Paciente foi diagnosticado com 

hipertireoidismo, glândulas 

paratireoides hiperativas, diabetes ou 

distúrbios gastrointestinais como 

doença de Crohn ou doença celíaca 

Texto 

Opções: sim ou não 

Menopausa Paciente está na menopausa 

Texto 

Opções: sim ou não 

Medialcomprimento 

Comprimento da falange medial em 

mm Número inteiro 
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Nome Descrição Tipo 

Mediallargura Largura da falange medial em mm Número inteiro 

Medialaltura Altura da falange medial em mm Número inteiro 

Calibragem 

Intensidade do sinal do Osseus sem 

obstáculo entre as antenas Número racional 

Leitura Intensidade do sinal do Osseus com 
obstáculo entre as antenas 

Número racional 

 
Ao iniciar, o sistema embarcado busca conectividade à internet, para enviar algum 

teste realizado anteriormente enquanto esteve desconectado e buscar no servidor uma nova 

versão de seu funcionamento, mantendo o sistema atualizado. A aplicação em nuvem possui 

banco de dados para armazenamento das informações e integração com prontuário 

eletrônico do paciente. Possui interface segura (autenticação usando nome e senha, além de 

criptografia HTTPS) para diferentes perfis de usuário no qual exibe: gestão de dispositivos 

cadastrados, ativos, inativos, profissionais, pacientes, resultados e reprocessamento de 

testes. Além disso, está integrado à plataforma de Telediagnóstico 

(https://telediagnostico.telessaude.ufrn.br/), o que possibilita que especialistas acessem 

remotamente a triagem realizada pelo Osseus e regulem de forma mais equitativa os 

pacientes para a rede especializada de saúde. A Figura 3 mostra o diagrama de blocos de 

operação do Osseus. A aplicação de métodos computacionais baseados em aprendizado de 

máquina à uma base de dados de pacientes foi o foco deste trabalho.  
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Figura 3: Arquitetura operacional do sistema completo do Osseus 

 

A primeira prova de conceito foi realizada na dissertação de mestrado de Cruz (2014), 

que testou uma caixa em madeira tipo MDF com duas antenas Yagi-Uda conectadas a um 

analisador vetorial de redes Agilent -E5071C ENA, o qual processava o sinal de atenuação 

das antenas (Figura 4). Durante os testes foi possível verificar a variação no nível de 

atenuação em amostras de sílica, farinha de osso e ossos bovinos com massas variadas. 

Porém, os testes eram realizados em ambiente externo e sofriam diversas interferências 

eletromagnéticas. 
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Figura 4: Arranjo de antenas e analisador de rede usado por CRUZ (2014) 

 

Fonte: CRUZ (2014) 

Posteriormente, no trabalho proposto por Cruz (2018), foi desenvolvida a primeira 

versão portátil do dispositivo Osseus. A primeira versão foi então projetada para funcionar 

dentro de uma caixa de madeira tipo MDF revestida com tinta automotiva com um arranjo de 

duas antenas de microfita com configuração retangular, devido à facilidade de 

desenvolvimento, fabricação, características de radiação, construção simples e baixo custo. 

As antenas operavam na frequência de 2,44 GHz, alimentadas por uma linha de microfita em 

um substrato de fibra de vidro com espessura de 0,9mm e permissividade elétrica relativa de 

4,4. Além disso, a caixa foi revestida internamente com material absorvedor de frequência 

confeccionado artesanalmente. No entanto, por não existir blindagem, o protótipo era afetado 

por ondas eletromagnéticas externas comprometendo a precisão das leituras. 

A versão 2.0 foi modelada com desenho diferente, agora com a finalidade de promover 

um melhor isolamento dos dispositivos e antenas. Para isso, o protótipo foi revestido 

internamente com folhas de alumínio para proteção contra ruídos externos e o arranjo de 
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antenas revestido com material absorvente. Porém, este modelo não estava preparado para 

receber as antenas planejadas (modelo Yagi-Uda). 

Já a versão 3.0 foi modelada e concebida em uma cooperação internacional de 

pesquisa entre o Núcleo Avançado de Inovação Tecnológica (NAVI) e o Massachusetts 

Institute of Technology Media Lab (MIT Media Lab), onde foi possível desenvolver o protótipo 

em uma escala de tempo relativamente curta em comparação com os recursos 

disponibilizados no Brasil. Uma parte foi usinada em alumínio com espessura de 1,6mm (o 

que confere um padrão elevado de blindagem eletromagnética), outra parte em acrílico 

transparente e uma terceira parte a qual foi feita através de peças impressas em impressora 

3D. Outra diferença desse modelo foi a mudança das antenas internas para modelos Yagi-

Uda, uma vez que é necessário que o sinal se propague por uma área muito pequena (falange 

média). Internamente, o equipamento foi revestido em material absorvedor desenhado 

especificamente para a frequência de 2,44 GHz. 

Experimentos realizados com gesso, ossos de aves e suínos, com amostras intactas 

e alteradas mecanicamente, demonstraram que o dispositivo consegue caracterizar a 

microarquitetura óssea (ALBUQUERQUE et al., 2022). O próximo passo foi então a validação 

em humanos. A versão 3.0 foi testada em 504 pacientes do Hospital Universitário Onofre 

Lopes entre setembro de 2018 a setembro de 2019. Porém, potenciais melhorias foram 

identificadas para aumentar a estabilidade dessa versão. A intensidade do sinal de 

radiofrequência (RF) variava em um mesmo paciente, quer seja pelo posicionamento do dedo 

do paciente entre as antenas, quer seja por fatores diversos como temperatura do ambiente, 

dimensões e movimentação do dedo, entre outras variáveis possíveis. Pinheiro (2021) em 

sua tese de doutorado identificou um problema na antena da versão 3.0 na forma de conexão 

do cabo coaxial que injeta o sinal de radiofrequência. Verificou-se que um mínimo erro na 

soldagem podia levar a um descasamento de impedância e alterar o funcionamento da 

antena.  
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A versão 3.0, que utilizava as antenas Yagi-Uda, apresentava variações de relação 

sinal-ruído consideráveis, dependendo da posição do dedo inserido no equipamento. A partir 

de novos experimentos, percebeu-se que o nível de ruído diminuiu consideravelmente, além 

de não haver mais variação no nível do sinal recebido, para diferentes posições do dedo. A 

intensidade do sinal recebido também foi maior. Sem o dedo, o sinal recebido foi de 1,70 V. 

Para ambas as leituras com o dedo nas posições correta e rotacionada, o sinal recebido foi 

de 1,34 V.  

Então para a versão 4.0, Pinheiro (2021) sugeriu uma antena planar de microfita do 

tipo patch retangular que possuísse um plano de terra preenchido completamente por toda a 

extensão do dielétrico. Após analisar os parâmetros de desempenho da antena patch de 

microfita no software comercial ANSYS HFSS, viu-se a necessidade de melhorar essas 

características. Assim, foi proposto um arranjo de dois elementos idênticos ao projetado 

anteriormente a fim de uma melhora na diretividade e, consequentemente, no ganho máximo 

e no ângulo de meia potência, parâmetros importantes para essa aplicação. Para o arranjo 

em paralelo foi preciso criar uma rede de alimentação que injetasse de forma equivalente o 

sinal para dois patches idênticos. Essa rede de alimentação precisava ter um bom casamento 

de impedância entre cada etapa para garantir que o sinal injetado cheguasse até os 

elementos radiadores com a menor perda possível. Dessa forma, o algoritmo de aprendizado 

de máquina que fosse implementado alcançaria uma classificação mais precisa ao fazer a 

triagem de densidade mineral óssea.  

A versão 4.0 foi testada em mais 505 pacientes durante junho de 2021 e julho de 2022 

e os resultados da coleta e análise dos dados estão apresentados neste trabalho. A Figura 5 

mostra a evolução da primeira versão do protótipo à atual, bem como as parcerias e as 

publicações referentes aos estudos desenvolvidos em cada etapa. 
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Figura 5: Linha do tempo do desenvolvimento do dispositivo 
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 2.4 Métodos Computacionais Aplicados ao Osseus  

Técnicas de Aprendizado de Máquina (AM) buscam melhorar o desempenho de um 

sistema aprendendo com a experiência por meio de métodos computacionais (ZHOU, 2021). 

Dependendo se os dados usados para treinamento são rotulados ou não, podemos dividir os 

problemas em duas classes: aprendizado supervisionado e aprendizado não supervisionado. 

Nos dois casos, o objetivo do AM é que os modelos aprendam a funcionar bem tanto nas 

novas amostras quanto nos exemplos de treinamento (KELLEHER; MAC NAMEE; D'ARCY, 

2020). 

No aprendizado supervisionado cada instância nos dados de treinamento possui uma 

entrada (um conjunto de atributos) e uma saída desejada (uma classe alvo). Então esses 

dados são utilizados para treinar um modelo que irá predizer a mesma classe alvo para novas 

instâncias desconhecidas (NEVILLE, JENSEN, 2000; GARRETA, MONCECCHI, 2013). Já o 

aprendizado não supervisionado consiste em inferir semelhanças entre padrões em bases 

cujos dados não têm rótulo (classe).  

Como o interesse desta tese de doutorado é indicar uma categoria (saudável ou 

doente), tem-se um problema de classificação, no qual o algoritmo deve atribuir um rótulo a 

uma entrada de dados (características do paciente). Os métodos computacionais mais 

utilizados na área e que atendem os requisitos para esta aplicação são descritos a seguir.  

O primeiro algoritmo a ser testado foi o Support Vector Machine (SVM). Ele divide os 

dados em categorias através de um hiperplano que coloca a maior quantidade possível de 

pontos da mesma classe do mesmo lado, ao mesmo tempo que a margem de separação 

entre classes é maximizada. Para isso, podem ser usadas funções lineares, polinomiais e 

radiais.  

O próximo algoritmo testado foi o K Nearest Neighbors Classifier (kNN) que classifica 

observações não rotuladas com base em uma medida de similaridade como uma função de 

distância. Os valores de entrada são classificados por um voto majoritário de seus vizinhos, 
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atribuindo-os à classe mais comum entre seus k vizinhos mais próximos medidos por uma 

função de distância (ZHANG, 2016).   

Em seguida, foram testados diversos ensembles. Os métodos ensembles combinam 

previsões de vários estimadores a fim de melhorar a generalização/robustez em um único 

estimador. Mas, como o algoritmo de Decision Trees é estimador base para vários métodos 

ensembles, como o XGBoost, ExtraTrees e Random Forest, é necessário antes descrever 

esse algoritmo, pois é recorrentemente utilizado no AM. As Decision Trees criam um modelo 

em uma estrutura de árvore, semelhante a um fluxograma, no qual cada nó representa um 

teste em um atributo, cada ramo um possível valor do atributo e cada folha é associada a 

uma classe a partir de uma função de densidade de probabilidade. A técnica aprende a 

particionar a árvore com base no valor do recurso de maneira recursiva (PODGORELEC et 

al, 2002; DE SA, 2001). 

 O Random Forest gera um conjunto de árvores distintas umas das outras, calcula 

suas previsões em paralelo e determina o resultado final por meio de um voto majoritário 

(BREIMAN, 2001). Ele é considerado um poderoso e versátil algoritmo de aprendizado de 

máquina (GÉRON, 2019). Entre as vantagens do Random Forest estão: fornece uma 

estimativa da importância das variáveis (DENISKO; HOFFMAN, 2018); é conhecido pelo alto 

desempenho e é utilizado em diversas aplicações na  bioinformática (BOULESTEIX et al., 

2012), na medicina (HU et al., 2010) e na saúde pública (FAWAGREH; GABER; ELYAN, 

2014).  

ExtraTrees é um algoritmo que ajusta um número de árvores de decisão aleatórias em 

várias subamostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar a precisão preditiva 

e controlar o ajuste excessivo. Enquanto o Random Forest divide, por exemplo, um terço dos 

recursos e avalia qualquer ponto de interrupção possível dentro desses recursos e escolhe o 

melhor, o ExtraTrees avalia apenas alguns pontos de interrupção aleatórios e escolhe o 

melhor deles.  
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Já no algoritmo XGBoost tem-se um modelo sequencial, o que significa que cada 

árvore subsequente depende do resultado da anterior e o resultado final é uma soma das 

saídas de todas as árvores(FRIEDMAN, 2001; ZHANG, 2019).   

Outro ensemble baseado em árvores é o Histogram-based Gradient Boosting que 

costuma ser rápido em conjunto de dados grandes (n >= 10.000) e funciona bem quando há 

valores faltantes (Missing Values). Durante o treinamento, o modelo aprende em cada ponto 

de divisão se as amostras com valores ausentes devem ir para o ramo esquerdo ou direito, 

com base no ganho potencial. Ao prever, as amostras com valores ausentes são atribuídas 

ao ramo esquerdo ou direito consequentemente. Se nenhum valor ausente for encontrado 

para um determinado recurso durante o treinamento, as amostras com valores ausentes 

serão mapeadas para o ramo que tiver mais amostras.  

Já no AdaBoost não há a construção de árvores de decisões, mas sim de “tocos” 

(stumps) que são como árvores de decisão com apenas um nó, de forma que a construção 

de cada um dependerá do toco anterior. Primeiro é adicionada uma coluna ao conjunto de 

dados que contém o peso de cada linha. Depois treina-se um toco de decisão e faz-se 

previsões usando o toco de decisão treinado. O toco mais preciso terá maior peso. O 

processo itera até o treinamento completo dos dados se ajustar sem erros ou atingir um 

número máximo de estimadores (SILVA et al., 2023). 

Um modelo estatístico amplamente utilizado e que também foi considerado neste 

estudo foi o Logistic Regression, que prevê a probabilidade das classes 𝑎 e 𝑏 com base em 

algumas variáveis dependentes utilizando a função sigmóide, também chamada de função 

logística. 

O Stochastic Gradient Descendent é um modelo de otimização em que os modelos 

lineares são regularizados com aprendizado estocástico de gradiente descendente. O 

gradiente da perda é estimado a cada amostra por vez (ao invés de usar o conjunto completo 
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de dados) e o modelo é atualizado ao longo do caminho a partir da taxa de aprendizado 

(SILVA et al., 2023).   

Outro estimador probabilístico utilizado no estudo foi o Gaussian Process que se 

baseia na aproximação de Laplace para que se possa calcular intervalos de confiança 

empíricos e decidir com base neles se deve ser reajustada a previsão em alguma região de 

interesse. Diferentes funções podem ser especificadas, porém, esse modelo usa todas as 

informações de amostras/características para realizar a previsão e perdem eficiência quando 

o número de variáveis ultrapassa dezenas (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006). 

GaussianNaiveBayes é outro classificador probabilístico, porém baseado no teorema 

de Bayes com independência, ou seja, as características são independentes umas das 

outras. Esse modelo não exige nenhum ajuste dos parâmetros, se ajustam bem à dimensão 

do conjunto de dados de treinamento e podem lidar facilmente com recursos contínuos.  

Também foram testados os classificadores Linear Discriminant Analysis (LDA)(limite 

de decisão linear) e o Quadratic Discriminant Analysis (limite de decisão quadrático) que 

ajustam uma densidade gaussiana para cada classe, ao assumir que todas as classes 

compartilham a mesma matriz de covariância. O modelo ajustado também pode ser usado 

para reduzir a dimensionalidade de entradas (SILVA et al., 2023).  

Os algoritmos de Deep Learning também são de alto desempenho e muito populares. 

No caso desta tese de doutorado, considerou-se que os modelos de Deep Learning não são 

apropriados ao nosso dataset, pois demandam muito mais dados do que os  disponíveis; 

além do fato que esses modelos podem facilmente se sobreajustarem (quando o modelo de 

aprendizado de máquina fornece previsões precisas para dados de treinamento, mas não 

para novos dados). 

Alguns estudos conhecidos da literatura usaram métodos computacionais para 

rastrear e fazer encaminhamentos apropriados para testes adicionais em pacientes com 

suspeita de osteoporose. O Random Forest foi usado para calcular o risco e identificar os 
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fatores ligados a esse risco de osteoporose e baixa densidade mineral óssea  (MOUDANI et 

al., 2011). Em outro estudo realizado com pacientes reumáticos na China, os autores 

mostraram, com base em Logistic Regression e Random Forest, que a idade e o índice de 

massa corporal foram os fatores mais importantes para a baixa densidade mineral óssea na 

coluna lombar e no fêmur (ZHANG et al., 2020). No entanto, a maioria dos sistemas baseados 

em técnicas de aprendizado de máquina, que estão sendo amplamente desenvolvidos para 

reconhecimento de padrões e estimativa de valor de densidade mineral óssea, ainda 

requerem imagens médicas (que geralmente são associadas a DEXA ou Raios-X) (SMETS 

et al., 2021). De forma inovadora, métodos computacionais foram aplicados ao Osseus, que 

não utiliza radiação ionizante e não gera uma imagem médica, que associado ao histórico de 

fatores de risco do paciente fornece uma indicação da necessidade de encaminhamento para 

um exame na alta complexidade (DEXA). 
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3. Metodologia 

Esta seção descreve como foi realizada a coleta de dados, a comparação com os resultados 

obtidos pelo DEXA, o pré-processamento dos dados com a remoção de outliers e separação 

das classes (saudável e doente) para a aplicação dos métodos computacionais, além da 

definição das métricas utilizadas para avaliação do desempenho do melhor modelo.  

3.1 Desenho do estudo e seleção dos pacientes  

Trata-se de um estudo transversal, avaliativo, desenvolvido no período de julho de 2021 a 

junho de 2022 no Hospital Universitário Onofre Lopes (HUOL) da Universidade Federal do 

Rio Grande do Norte (UFRN), que possui 237 leitos, sendo 19 de Unidade de Terapia 

Intensiva adulto e 5 de Unidade de Terapia Intensiva pediátrica.  

A escrita e submissão dos documentos para o Comitê de Ética em Pesquisa da 

Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Brasil, iniciou em março de 2020. Foram 

realizadas as alterações sugeridas pelo comitê e em fevereiro de 2021 foi dado o parecer 

(Anexo A) consubstanciado aprovando o início da coleta por meio do CAAE-No. 

39675020.0.0000.5292/2020 e em conformidade com os Acordos de Helsinque (conforme 

alterado em 2004).  

Para determinar a quantidade de pacientes necessária para a pesquisa, foi calculado 

o tamanho da amostra, de acordo com (Eq. 3) (AGRANONIK, 2011):  

𝑛 =  
𝑍2(𝑃(1−𝑃))

𝑒2
                                                           (3)                                                       

Onde: 

● P = proporção esperada para teste positivo para osteoporose (24%); 

● e = erro aceitável é 0,04; 

● Z = 1,96 (para α=0.05 e intervalo de confiança de 95%). 
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Considerando P = 24%(BOMFIM; CAMARGOS, 2021), e = 0,04 e Z = 1,96, o tamanho 

resultante foi de 438 para o tamanho da amostra esperada. No entanto, a pesquisa alcançou 

505 pacientes, ou seja, 15% a mais do número de participantes mínimo esperado. 

Os pacientes que realizaram densitometria no HUOL e atenderam aos critérios de 

inclusão  estabelecidos foram elegíveis para participar do estudo de forma individual e 

voluntária.  

Os critérios de inclusão no estudo foram:  

● Adultos de ambos os sexos com prescrição de exame de densitometria óssea 

em equipamento DEXA; 

● Consentimento informado assinado pelo participante da pesquisa.  

Os critérios de exclusão no estudo foram:  

● Idade inferior a 18 anos;  

● Pacientes com dedo médio amputado ou muito curvo, impossibilitando a 

coleta.  

A primeira etapa de coleta de dados consistiu no preenchimento de um formulário com 

dados do prontuário do paciente, como hábitos de vida que são fatores de risco para a doença 

(CRUZ et al., 2018), o qual inclui 21 variáveis (Tabela 4). A base de dados relativa a esta 

primeira etapa está disponível no Zenodo em https:/doi.org/10.5281/zenodo.7779063 de 

forma anonimizada.  

Em seguida, foram extraídas as medidas antropométricas (largura, altura e 

comprimento da falange medial) do dedo médio da mão não dominante do paciente com 

paquímetro e realizada a medição da atenuação do sinal emitido sem qualquer barreira entre 

as antenas. Este ponto (frequência do sinal injetado) com maior potência recebida serve como 

referência ou calibração do equipamento.  

Por fim, a medida da atenuação foi realizada com a falange medial do paciente 

posicionada entre as antenas (PINHEIRO et al., 2021). Ao final de cada coleta dos dados 



 

46 

com o Osseus, anotava-se também no formulário o resultado do exame DEXA (marca GE, 

modelo Lunar DPX Pro). A duração total do protocolo para cada coleta durava, 

aproximadamente, 20 minutos. 

3.2 Preparação dos dados  

O pré-processamento foi realizado com o objetivo de obter valores de calibração e 

leitura em amostras que estavam fora do padrão (outliers) em relação às demais, como, por 

exemplo, diferença negativa nas leituras ou calibração 50% abaixo do valor encontrado em 

todos os outros. A solicitação médica define o local onde será realizado o DEXA no paciente, 

que pode ser: coluna vertebral, fêmur, antebraço ou corpo inteiro. Os valores de desvio 

padrão (T-score ou Z-score) informados como resultado pela máquina foram registrados no 

Osseus e o resultado foi calculado com base no pior desvio padrão registrado. Os campos de 

índice de massa corporal (IMC) e porcentagem de atenuação (valor da calibração menos o 

valor da leitura dividido pela calibração) também foram calculados. 

Após essas etapas, foi possível classificar o laudo do paciente por meio das tabelas 

T-score e Z-score de acordo com o perfil da paciente, ou seja, mulheres na menopausa e 

pessoas com mais de 50 anos que apresentaram T-score abaixo de -1 receberam um laudo 

igual a “doente". O mesmo laudo foi dado às amostras com menos de 50 anos de idade e que 

não eram mulheres na menopausa, mas que receberam um Z-score abaixo de -2. Todas as 

outras amostras receberam um laudo igual a “saudável” em seus registros. 

Como a amostra é desbalanceada e possui 395 dados da classe doente e 110 da 

classe saudável, foi utilizado o método Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) 

(CHAWLA et al., 2002), pois esse método possibilita aumentar os dados da classe minoritária, 

neste caso a classe dos pacientes saudáveis, o que permitiu equilibrar de forma mais 

simétrica (balancear) a amostra. Essa abordagem envolve a duplicação de exemplos (dados 

de pacientes) na classe minoritária para igualar à classe majoritária, embora esses exemplos 
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não adicionem informações novas à base de dados das amostras. Portanto, novos exemplos 

podem ser sintetizados a partir dos exemplos existentes.  

Depois de aplicar o SMOTE, o conjunto de dados passou a ter 790 exemplos (395 

doentes e 395 saudáveis). Então, 80% desse conjunto de dados foi selecionado 

aleatoriamente para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de testes, semelhante 

a outras aplicações da área (LIS-STUDNIARSKA et al., 2023, ERJIANG et al., 2021). O 

conjunto de treinamento foi dividido em cinco folds ou partes iguais, de forma que uma parte 

é usada para testar e todas as outras restantes para treinar, esse processo é repetido até que 

cada uma das cinco partes tenha sido utilizada pelo menos uma vez como conjunto de teste. 

Para realizar a validação cruzada com todos os classificadores apresentados anteriormente 

foi definido aleatoriamente o valor 40 como semente fixa para garantir a reprodutibilidade do 

estudo. 

3.3 Construção do modelo 

O uso de algoritmos de aprendizado de máquina envolve a escolha de 

hiperparâmetros (parâmetros definidos pelo usuário antes da execução da aprendizagem e 

que vão influenciar o resultado final do modelo).  Nesta tese de doutorado foram testados 19 

classificadores que eram adequados para esta aplicação. Os parâmetros utilizados nos 

modelos não foram alterados e foram utilizados com seus valores genéricos, que são 

adequados para a maioria dos problemas de Aprendizado de Máquina (YANG; SHAMI, 2020). 

O modelo Random Forest foi selecionado pelo seu desempenho durante a primeira 

fase usando os parâmetros com valores genéricos. Após essa seleção foi feita uma busca de 

hiperparâmetros na base de dados de treino e os melhores parâmetros encontrados para o 

modelo (tabela 5) foram então utilizados na definição do modelo que foi usado com a base 

de dados de testes. A função Randomized Search utilizada nesta etapa seleciona 

aleatoriamente um número pré-definido de amostras entre os limites superior e inferior como 

valores de hiperparâmetros. Nem todos os valores de parâmetros são testados, mas um 
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número fixo de configurações de parâmetros é amostrado das distribuições especificadas. A 

principal vantagem do Randomized Search é que ele é facilmente paralelizado e alocado em 

recursos, uma vez que cada avaliação é independente (YANG; SHAMI, 2020). 

O primeiro hiperparâmetro a ser ajustado no algoritmo Random Forest é o número de 

árvores. Normalmente uma quantidade elevada de árvores melhora o desempenho e torna 

as predições mais estáveis, mas também demanda mais tempo de cálculo (SINGH; THAKUR; 

SHARMA, 2016).  

O segundo hiperparâmetro é a profundidade máxima da árvore, ou seja, o número de 

camadas que cada árvore de decisão pode ter. Se o número de camadas for muito baixo, o 

modelo subajusta os dados e, se for muito alto, o modelo sobreajusta. Também devem ser 

definidos o número mínimo de dados em um nó, o número mínimo de dados em um nó antes 

do nó ser dividido e o número máximo de variáveis a serem consideradas ao procurar a 

melhor divisão.  

O parâmetro que mede a qualidade da divisão é o critério. O critério “Entropia” mede 

a variação dentro de cada nó. Ele obtém seu valor máximo quando a probabilidade das duas 

classes é a mesma e um nó é puro quando a entropia tem seu valor mínimo, ou seja, zero. 

Quando o critério é “Gini” verifica-se a frequência com que qualquer elemento do conjunto de 

dados será rotulado incorretamente quando for selecionado aleatoriamente. 

Computacionalmente, a entropia é mais complexa, pois utiliza logaritmos e 

consequentemente, o cálculo do Índice de Gini é mais rápido. Da mesma forma que a 

entropia, quando Gini é igual a zero o nó é puro, isso significa que todos os elementos 

contidos no nó são de uma única classe, portanto, esse nó não será dividido novamente. Já 

o critério log_loss indica quão próxima a probabilidade de predição está do valor 

real/verdadeiro correspondente. Quanto mais a probabilidade prevista diverge do valor real, 

maior é o valor de log-loss. 
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Tabela 5: Busca Randomizada de Parâmetros na Análise do modelo Random Forest  

Parâmetro Faixa Melhor resultado 

número de árvores na floresta) 
[11 números entre 50 e 
200 definidos de modo 

uniforme] 
110 

max_depth (profundidade máxima das 
árvores) 

[3, 4, 5, 6, 7, 8, 9] 8 

min_samples_leaf (quantidade mínima de 
dados em um nó folha) 

[3, 4, 5, 6, 7] 6 

min_samples_split (número mínimo de 
dados em um nó antes do nó ser dividido) 

[4, 5, 6, 7, 8] 7 

max_features (número de variáveis em cada 
divisão) 
 

[1 a 21] 7 

criterion 
['gini', 'entropy', 

'log_loss' ] 
gini 

 

 

 A melhor combinação possível de hiperparâmetros para o modelo de Random Forest 

consistiu em 110 árvores, 7 amostras como requisito mínimo para divisão dos nós, um 

número mínimo de 6 amostras para cada nó folha, profundidade máxima das árvores de 8, 

uma quantidade de 7 variáveis em cada divisão, e gini como critério para medir a qualidade 

de uma divisão. Com os hiperparâmetros ajustados, foi realizado o teste final para obtenção 

das métricas de desempenho. 

3.4 Avaliação do modelo 

Para responder a primeira questão de pesquisa desta tese, a matriz de confusão (Tabela 6), 

calculada pela biblioteca python scikit-learn, foi considerada para avaliar o desempenho do 

modelo classificador aplicado à base de dados. Um resultado positivo significa que o dado 

pertence à classe doente e negativo que pertence à classe saudável. Além disso, a área sob 

a curva (AUC) também foi calculada. 
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Tabela 6: Modelo de matriz de confusão utilizado no estudo. VN = Verdadeiro Negativo, FP = 
Falso Positivo, FN = Falso Negativo, VP = Verdadeiro Positivo 

 Saudável Predito Doente Predito Total 

Saudável Real VN FP VN+FP 

Doente Real FN VP FN+VP 

Total VN+FN FP+VP VN+FP+FN+VP 

 

Outras métricas utilizadas na avaliação dos métodos computacionais aplicados à 

amostra estudada estão citadas abaixo: 

● Taxa de verdadeiro negativo (TNR) ou especificidade é a probabilidade de um 

resultado negativo em indivíduos saudáveis: VN/(FP+VN); 

● Taxa de Falso Positivo (FPR) é a probabilidade de alarme falso, ou seja, um 

resultado positivo em pacientes saudáveis: FP/(FP+VN); 

● Taxa de Falso Negativo (FNR) é a taxa de falha, ou seja, é a probabilidade de 

um resultado negativo em indivíduos doentes: FN/(FN+VP); 

● Taxa de verdadeiro Positivo (TPR) ou Recall ou sensibilidade é a probabilidade 

de um resultado positivo em pacientes doentes: VP/(VP+FN); 

● Valor Preditivo Positivo (PPV) ou Precisão é a probabilidade da presença da 

doença quando o teste é positivo: VP/(VP+FP); e 

● Valor Preditivo Negativo (NPV) é a probabilidade de ausência de doença 

quando o teste é negativo: VN/(FN+VN); 

● Acurácia é a probabilidade do teste dar resultado correto, ou seja, ser positivo 

em doentes e negativo em saudáveis: (VN+VP)/(VN+FP+FN+VP); 

● F1-score é a média harmônica da precisão e da sensibilidade e é muito 

utilizada quando o objetivo é equilibrar as classes e obter um modelo que seja 
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bom tanto para identificar positivos reais quanto para evitar alarmes falsos: 

2VP/(2VP+FP+FN). 

Por se tratar de um teste de triagem, os valores preditivos são tão relevantes quanto 

a  sensibilidade e especificidade (TREVETHAN, 2017). Essas métricas podem ser ajustadas 

aumentando ou diminuindo os pontos de corte (limite) em um variável contínua. Dessa forma, 

conforme a Figura 6, se o limite (linha tracejada) for reduzido em direção a linha A (100% 

sensibilidade), aumenta-se a sensibilidade e reduz falsos negativos, porém a quantidade de 

falsos positivos aumentará. Quando o limite for aumentado em direção a linha B (100% 

especificidade), então aumenta-se a especificidade, diminui os falsos positivos mas aumenta 

falsos negativos. A curva verde refere-se à classe saudável e a curva vermelha refere-se a 

classe doente. 

Figura 6: Gráfico da sensibilidade e especificidade. No ponto A tem-se 100% de 
sensibilidade e no ponto B 100% de especificidade. VN = Verdadeiro Negativo, FP = 
Falso Positivo, FN = Falso Negativo, VP = Verdadeiro Positivo 
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4. Resultados  

Nesta seção serão apresentadas as características dos participantes e os resultados da 

implementação dos modelos computacionais na base de dados coletada, bem como a 

descrição do melhor modelo. Portanto, trata-se de um capítulo descritivo analítico. 

  

4.1 Características dos participantes 

A amostra estudada continha 505 pacientes com idade média de 62,2 anos (entre 18-

101 anos) recrutados entre julho de 2021 e junho de 2022 no Hospital Universitário Onofre 

Lopes (HUOL) da Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN). Entre esses 

pacientes, 110 (21,8%) tiveram laudo com resultado normal (saudáveis) e 395 (78,2%) 

tiveram laudo igual a baixa densidade mineral óssea ou osteoporose pelo DEXA. As 

características dos pacientes que foram usadas como entrada para o modelo são 

apresentadas na Tabela 7. 
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Tabela 7: Características demográficas da amostra 

 
Os pacientes analisados neste estudo já possuiam encaminhamento para o exame 

DEXA, com isso o número registrado de homens e mulheres com mais de 50 anos foi de 434 

(85,9%), dos quais 401 (79,4%) eram mulheres na pós-menopausa. O número total de 

sujeitos do sexo masculino foi de 46 (9,1%). Verifica-se que os números estão em 

conformidade com o Protocolo Clínico de Diretrizes Terapêuticas(Ministério da Saúde, 2014), 

o qual recomenda o exame DEXA nas seguintes situações: 

Características  
Pacientes (N=505), 

n (%) 
Homens (N=46),  

n (%) 
Mulheres (N=459), 

n (%) 

Idade <50 anos 71 (14,1) 13 (2,6) 58 (11,4) 

Idade ≥50 anos 434 (85,9) 33 (6,5) 401 (79,4) 

Álcool 63 (12,5) 7 (1,4) 56 (11,1) 

Cigarro 187 (37,0) 15 (8,0) 172 (34,0) 

Atividade Física 121 (24,0) 11 (2,2) 110 (21,8) 

Leite 402 (79,6) 31 (6,1) 371 (73,5) 

Cálcio 205 (40,6) 13 (2,6) 192 (38,0) 

Vitamina D  211 (41,8) 14 (2,8) 197 (39,0) 

Histórico de fratura 94 (18,6) 9 (1,8) 85 (16,8) 

Histórico familiar de 
osteoporose 

170 (33,7) 11 (2,2) 159 (31,5) 

Parentes 
encurvados  

17 (3,4) 0 (0,0) 17 (3,4) 

Corticosteróides 135 (26,7) 20 (4,0) 115 (22,7) 

Artrite reumatóide  42 (8,3) 1 (0,2) 41 (8,1) 

Doenças 
(hipertireoidismo, 
diabetes) 

235 (46,5) 22 (4,4) 213 (42,1) 

Menopausa 411 (81,4) - 411(81,4) 
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● Mulheres com idade igual ou superior a 65 anos e homens com idade igual ou 

superior a 70 anos, independentemente da presença de fatores de risco; 

● Mulheres na pós-menopausa e homens com idade entre 50 e 69 anos com 

fatores de risco para fratura;  

● Mulheres na perimenopausa, se houver fatores de risco específicos 

associados a um risco aumentado de fratura, tais como baixo peso corporal, 

fratura prévia por pequeno trauma ou uso de medicamento(s) de risco bem 

definido; - adultos que sofreram fratura após os 50 anos; 

● Indivíduos com anormalidades vertebrais radiológicas;  

● Adultos com condições associadas à baixa massa óssea ou perda óssea, 

como artrite reumatóide ou uso de glicocorticóides na dose de 5 mg de 

prednisona/dia ou equivalente por período igual ou superior a 3 meses. 

Observou-se durante a coleta de dados que 220 (43,6%) pacientes com diagnóstico 

de osteoporose ou baixa densidade mineral óssea fazem uso de cálcio e/ou vitamina D. Entre 

os pacientes com menos de 50 anos, 46 (9,1%) faziam ou já fizeram uso de corticóides por 

mais de 3 meses, o que chama a atenção para uma tendência de encaminhamento de 

pacientes jovens com doenças autoimunes com uso prolongado de corticosteróides, como 

Lúpus, artrite reumatoide, síndromes hipofisárias e hipogonadismo.  

4.2 Avaliação do desempenho do modelo 

Os resultados comparativos do desempenho dos 19 classificadores supervisionados 

na base de dados de treino são apresentados na Tabela 8, ordenados em ordem decrescente, 

a partir do maior para o menor F1-score, uma vez que o interesse foi o de obter o melhor 

modelo, ou seja, que maximiza os acertos e minimiza os erros. 
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Tabela 8: Avaliação dos algoritmos. TNR = Taxa Verdadeiro Negativo, FPR = Taxa Falso Positivo, 
FNR = Taxa Falso Negativo, NPV = Valor Preditivo Negativo, PPV = Valor Preditivo Positivo,  AUC 
= Área Sob a Curva, TPR = Taxa Verdadeiro Positivo 

Algoritmo 

classificador 
Acurácia TNR FPR FNR NPV AUC PPV TPR F1 

RandomForest 0.894 0.910 0.089 0.121 0.879 0.894 0.910 0.878 0.893 

XGBoost 0.875 0.900 0.099 0.150 0.854 0.875 0.899 0.85 0.873 

GradientBoosting 0.868 0.872 0.128 0.134 0.865 0.868 0.875 0.865 0.869 

ExtraTrees 0.868 0.884 0.115 0.146 0.855 0.869 0.884 0.853 0.868 

HistGradBoosting 0.856 0.884 0.115 0.171 0.835 0.856 0.883 0.828 0.853 

Bagging 0.849 0.904 0.095 0.203 0.813 0.850 0.897 0.796 0.843 

AdaBoost 0.840 0.843 0.156 0.162 0.835 0.840 0.850 0.837 0.842 

GaussianProcess 0.849 0.948 0.051 0.246 0.792 0.850 0.939 0.753 0.834 

XGBoostRF 0.830 0.840 0.159 0.178 0.821 0.831 0.844 0.821 0.831 

DecisionTree 0.822 0.859 0.140 0.212 0.797 0.823 0.855 0.787 0.818 

LinearDiscriminant 0.805 0.782 0.217 0.171 0.816 0.805 0.797 0.828 0.811 

LogisticRegression 0.803 0.791 0.208 0.184 0.807 0.803 0.801 0.815 0.808 

KNeighbors 0.799 0.891 0.108 0.290 0.749 0.800 0.871 0.709 0.781 

LinearSVC 0.743 0.648 0.351 0.162 0.827 0.743 0.742 0.837 0.771 

QuadraticDiscrimant 0.784 0.859 0.140 0.287 0.744 0.785 0.838 0.712 0.770 

SVC 0.753 0.737 0.262 0.231 0.758 0.753 0.751 0.768 0.758 

StochasticGradientDesc 0.753 0.830 0.170 0.321 0.720 0.754 0.806 0.678 0.732 

ExtraTree 0.743 0.804 0.195 0.315 0.712 0.744 0.785 0.684 0.730 

GaussianNaiveBayes 0.748 0.846 0.153 0.346 0.704 0.749 0.815 0.653 0.724 

 

Como observado na Tabela 8, o método de Random Forest obteve o melhor 

desempenho em relação ao F1-score (0,8937), precisão (PPV) (0,9106), sensibilidade (TPR) 

(0,8781) e AUC (0,8943). Portanto, a seguir são apresentados os resultados do modelo de 

Random Forest, com os 20% da base referente ao conjunto de teste.  

Quando foi utilizado o modelo Random Forest para o conjunto de dados de teste, na 

matriz de confusão (Figura 7) pode-se observar que em uma amostra de 158 pacientes (20% 

de 790), com 83 pacientes saudáveis, o modelo indicou corretamente o estado de saúde de 

73 (87,95%) como saudáveis (especificidade em relação ao DEXA) e recomendou que 10 

(12,05%) fizessem o teste DEXA quando não era necessário (taxa de falsos positivos). Neste 

caso, os falsos positivos não representam necessariamente um dado ruim, pois todos esses 

pacientes foram encaminhados para o DEXA. 
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Dos 75 pacientes doentes, o modelo indicou erroneamente a condição de 11 (14,67%) 

pacientes como saudáveis (taxa de falsos negativos) e recomendou corretamente que 64 

(85,33%) fizessem o exame DEXA (sensibilidade). Dos 83 pacientes saudáveis, o modelo 

acertou 87,90% (taxa de verdadeiro negativo) e recomendou que 10 (12,0%) fizessem o 

exame DEXA mas que não precisavam fazer (taxa de falsos positivos).  

Dos 83 indivíduos preditos saudáveis, o modelo indicou corretamente 73 (87,9%) 

como saudável (valor preditivo negativo) enquanto dos 74 preditos doentes, o modelo indicou 

que 64 indivíduos estavam realmente doentes (valor preditivo positivo) A acurácia obtida nos 

testes foi de 86,71%, F1-score = 0,8591. 

 

Figura 7: Matriz de confusão do modelo final 

 

Na análise de Random Forest foi possível visualizar a importância das variáveis no 

resultado final (Figura 8) com base no grau de impureza dos nós da árvore. Quanto menos 

impura for a divisão, depois de passar por esse recurso, mais importante será a variável. A 

idade, o IMC (peso/altura²) e a atenuação do sinal (resultado de Osseus) foram as variáveis 
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mais importantes (aproximadamente 45% de importância do resultado final) para separar os 

dados nas duas classes (saudáveis e doentes). 

 

Figura 8: Importância das variáveis para a classificação final do modelo 
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5. Discussão 

Ao considerar o F1-score, verificou-se que a técnica de aprendizado de máquina 

Random Forest apresentou o melhor desempenho dentre os 19 classificadores testados, 

embora os ensembles XGboost, Gradient Boosting, ExtraTrees e Histogram-based Gradient 

Boosting tenham apresentado métricas semelhantes, o que era esperado, uma vez que todos 

têm como base o algoritmo Decision Trees (árvore de decisão). Essas técnicas também 

poderiam ser utilizadas na aplicação dos dados do Osseus. Optou-se pela adoção do 

Random Forest uma vez que ele mostra a importância das variáveis e é utilizada em 

aplicações semelhantes.  

Outro ponto a ser analisado é o banco de dados real, o qual estava desbalanceado, 

em que 110 pacientes (21,8%) tiveram resultado saudável, ou seja, não precisavam fazer o 

exame DEXA mas estavam enquadrados no Protocolo Clínico de Diretrizes Terapêuticas. O 

uso do Random Forest aplicado ao Osseus apresentou uma taxa de falsos positivos de 8,9% 

o que significa dizer que com esse modelo, o Osseus recomendaria que 12,0% (taxa de falsos 

positivos) ao invés de 21,8% de indivíduos saudáveis para fazer o DEXA, reduzindo a fila em 

9,8%. Destaca-se, portanto, que reduzir o número de pacientes saudáveis que aguardam um 

exame DEXA é um dos objetivos alcançados pelo Osseus, ou seja, reduzir falsos positivos.  

Por outro lado, a redução de falsos negativos é extremamente importante, pois 

pacientes realmente doentes não devem falhar na triagem do Osseus. Assim, a métrica mais 

importante para esta aplicação foi o F1-score, que busca achar o ponto de equilíbrio entre 

precisão e sensibilidade e, ao mesmo tempo, reduzir as taxas de falsos positivos e falsos 

negativos.  

Na análise do modelo Random Forest, os resultados mostraram que, além da idade e 

do IMC serem as variáveis mais importantes para a classificação da osteoporose (ZHANG et 
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al., 2020; ALBUQUERQUE et al., 2023), o percentual de atenuação óssea foi a terceira 

variável mais importante. Assim, em resposta à primeira questão de pesquisa desta tese, é 

possível estabelecer uma relação entre a atenuação do sinal eletromagnético no dispositivo 

Osseus e a existência de osteoporose a partir de técnicas de aprendizado de máquina. 

Porém, é importante destacar que não é somente a atenuação do sinal no dispositivo que 

importa, mas sim o conjunto de variáveis. A seleção de um subconjunto de atributos com 

base em sua importância classificada pode contribuir para melhorar o desempenho do modelo 

em trabalhos futuros. 

As métricas obtidas para o modelo Random Forest foram semelhantes às encontradas 

por Kerketta e Ghosh, em que esse mesmo classificador foi considerado o melhor quando 

comparado à árvore de decisão e KNNeighbor (KNN) e foi capaz de identificar claramente os 

diferentes estágios de perda de densidade de massa óssea na presença de variações 

teciduais por simulação computacional. Portanto, os resultados encontrados nesta tese de 

doutorado corroboram com os de pesquisas anteriores que avaliaram o desempenho desse 

algoritmo na predição de osteoporose (KERKETTA; GHOSH, 2021).  

LIS-STUDNIARSKA et al. (2023) aplicaram redes neurais em uma base de dados de 

177 pacientes com 27 variáveis de entrada para predizer fraturas e observaram algumas 

inconsistências. Com isso decidiram aplicar outros métodos computacionais, como Logistic 

regression, K-nearest neighbors, Support Vector Machines. Decidiram também por eliminar 

variáveis individuais a fim de verificar se a remoção afetaria significativamente os resultados 

obtidos; no entanto, não houve alteração significativa do erro da rede neural. Por fim, 

concluíram que não há um método único que seja mais adequado e sim que deve-se levar 

em consideração o objetivo da aplicação. Contudo, no geral, os modelos precisam de mais 

ajustes ou recursos adicionais para melhorar seu desempenho. 

A maioria dos estudos relacionados ao uso de Aprendizagem de Máquina no 

diagnóstico da osteoporose utiliza exames de imagem para compor as variáveis preditivas 
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mais importantes do modelo, seja por meio de radiografias (YAMAMOTO et al.,2020; TECLE, 

et al., 2020; SAPTHAGIRIVASAN, ANBURAJAN, 2013), tomografias (YASAKA, et al., 2020) 

ou ultrassom (KARJALAINEN, et al., 2016). Não foi identificado nenhum estudo, anterior ao 

Osseus, sem o uso de imagens médicas, que atenda aos requisitos de um dispositivo de 

triagem (TREVETHAN, 2017) para osteoporose, ou seja, mais acessível, menos invasivo, 

mais barato, mais rápido e que tenha sido testado em humanos. Em termos de efetividade 

(fraturas evitadas), a triagem da doença é uma ótima opção para o diagnóstico precoce de 

osteoporose (NSHIMYUMUKIZA, et al., 2013).  

A utilização de métodos computacionais aplicados ao dispositivo Osseus demonstrou 

ser uma ferramenta para qualificação da triagem de pessoas com predisposição à 

osteoporose, principalmente em regiões com recursos limitados onde o DEXA não está 

disponível. Por se tratar de um dispositivo que não utiliza radiação ionizante e não possui 

restrições de uso, o paciente pode realizar o procedimento quantas vezes forem necessárias. 

Além disso, os dados ficam salvos no Prontuário Eletrônico do Paciente, então o médico pode 

acompanhar se há melhora no tratamento ou se há evolução na doença e tomar decisões 

clínicas mais brevemente. 

O Osseus também encontra-se em conformidade com a agenda 2030, pactuada pelo 

Brasil e outros 192 países que integram a Organização das Nações Unidas (ONU), nos 

seguintes objetivos: 

● Objetivo 3: Assegurar uma vida saudável e promover o bem-estar para todos, em 

todas as idades; 

● Objetivo 4: Assegurar a educação inclusiva e equitativa e de qualidade, e promover 

oportunidades de aprendizagem ao longo da vida para todos; 

● Objetivo 5: Igualdade de gênero;  

● Objetivo 9. Construir infraestruturas resilientes, promover a industrialização inclusiva 

e sustentável e fomentar a inovação;  
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● Objetivo 10. Reduzir a desigualdade dentro dos países e entre eles;  

● Objetivo 16. Promover sociedades pacíficas e inclusivas para o desenvolvimento 

sustentável, proporcionar o acesso à justiça para todos e construir instituições 

eficazes, responsáveis e inclusivas em todos os níveis; 

● Objetivo 17. Fortalecer os meios de implementação e revitalizar a parceria global 

para o desenvolvimento sustentável. 

Figura 9: Objetivos de Desenvolvimento Sustentável que o Osseus está em 
conformidade 

 

Outro ponto a ser destacado trata da importância do financiamento público no 

desenvolvimento de pesquisas. Portanto, cabe destacar que esta tese de doutorado foi 

desenvolvida por meio do Projeto de Pesquisa "Osseus", que teve financiamento do Ministério 

da Saúde do Brasil, por meio da TED nº 126/2018. Inclusive, cerca de 90% das pesquisas 
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brasileiras são desenvolvidas nos programas de pós-graduação stricto sensu nas 

universidades públicas (RIBEIRO, et al. 2020). Tendo em vista a validação do equipamento, 

na próxima etapa devem ser realizadas adequações do dispositivo para fabricação em escala 

industrial, em conformidade com as Boas Práticas de Fabricação, em seguida o registro junto 

a ANVISA e posterior incorporação ao sistema de saúde. 

Assim, o Osseus pode funcionar como um equipamento point-of-care de alta 

sensibilidade que, em resposta à segunda pergunta de pesquisa desta tese, provou ser uma 

solução de saúde digital aplicável na APS para triagem de pacientes com suspeita de 

osteoporose. Destaca-se que o Projeto "Osseus" encontra-se integrado ao Núcleo de 

Telessaúde do Rio Grande do Norte por meio da Plataforma de Telediagnóstico e que o 

mesmo está pronto para ser integrado a Rede Nacional de Dados em Saúde (RNDS). Além 

disso, o Osseus atende outra prioridade da Estratégia de Saúde Digital para o Brasil, que é 

promover aos cidadãos a adoção de hábitos saudáveis e o gerenciamento de sua saúde e 

da sua família por meio da conscientização. A partir do formulário de estilo de vida do Osseus 

ele atua transversalmente como indutor da educação em saúde na comunidade.  

Uma vez que a triagem do Osseus recomende a densitometria, o paciente pode 

receber indicação para realizar atividade física, suplementar vitamina D e cálcio e em 

situações de maior risco pode ser indicado um tratamento farmacológico. Por outro lado, 

iindivíduos saudáveis podem ser evitados de serem encaminhados para DEXA, o que 

significa economia de custos com deslocamento (para situações em cidades que não 

possuem DEXA) e exames. Dessa forma, o Osseus pode auxiliar a tomada de decisão do 

médico. 

Por fim, prever que um paciente tenha densidade mineral óssea baixa sem ter (falso 

positivo) não é um grande problema, pois o tratamento prescrito é um estilo de vida mais 

saudável. Caso contrário, classificar um paciente que esteja doente como saudável (falso 

negativo) pode causar problemas de saúde mais graves.  Conforme verificado no estudo, o 
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osseus pode possibilitar o acesso da população jovem a um exame de triagem e quando o 

resultado for um encaminhamento para o exame na alta complexidade, o tratamento pode 

ser iniciado precocemente nessa população que dificilmente teria acesso ao DEXA, evitando 

possíveis fraturas, cirurgias e internações.  
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6. Conclusão: limitações da pesquisa, trabalhos futuros e a 
incorporação tecnológica no SUS 

O presente trabalho mostrou que o uso de aprendizado de máquina aplicado ao 

dispositivo Osseus contribui com a qualificação do processo de triagem de pacientes com 

osteoporose, a partir de métodos computacionais que reconhecem os padrões baseado em 

dados demográficos, medidas antropométricas, fatores de risco e a atenuação de um sinal 

de radiofrequência aplicado na falange média do dedo médio de indivíduos. A validação foi 

feita no Hospital Universitário Onofre Lopes com 505 pacientes.  

Em trabalhos futuros propõe-se um framework de avaliação do melhor método para 

cada cenário. Dado que o objetivo é reduzir falsos positivos e aumentar acurácia, por 

exemplo, usa-se determinado método. Para a redução de falsos negativos e aumento do 

recall, deve-se avaliar o uso de outro método. Além de realizar os testes com várias 

configurações diferentes da base de dados e com vários modelos parametrizados de maneira 

diferente. 

Este estudo teve algumas limitações: o fato de o conjunto de dados não ser 

homogêneo ou balanceado, pois os pacientes utilizados na amostra do presente estudo não 

foram escolhidos para o estudo, mas pacientes que foram encaminhados para o HUOL, 

conforme demanda da fila de regulação do SUS com necessidade do exame DEXA. Esse 

desequilíbrio pode afetar o desempenho de previsão do algoritmo, que é mais preciso na 

identificação de pacientes doentes do que saudáveis, embora o uso da técnica SMOTE tenha 

sido utilizada. Em trabalhos futuros, pretende-se utilizar um conjunto de dados balanceado, 

com um maior número de sujeitos com idade inferior a 50 anos e do sexo masculino. 

Outro ponto a ser considerado é que os fatores de risco foram autorreferidos, portanto 

os dados podem estar enviesados por esquecimento ou omissão. Além disso, a amostra foi 
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dividida em duas classes por se tratar de uma triagem e, portanto, indivíduos com baixa 

densidade mineral óssea já possuem indicação para DEXA. 

Por estar alinhado aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável, atender às 

prioridades de Estratégia de Saúde Digital para o Brasil e estar pronto para ser integrado a 

Rede Nacional de Dados em Saúde, o Osseus demonstrou ser uma solução de saúde digital 

adequada para triagem de pacientes com osteoporose na Atenção Primária à Saúde no 

Brasil.  

Novos testes do Osseus estão sendo realizados em Unidades de Saúde da Família 

na cidade de Natal e em outras cidades, como Messias Targino, cidade piloto que recebeu a 

primeira unidade do dispositivo. Com esses dados será possível realizar a medição de 

indicadores de desempenho, como custo-efetividade. Essa é uma etapa fundamental em que 

a Comissão Nacional de Incorporação de Tecnologias (CONITEC) verifica a efetividade do 

novo dispositivo em comparação com os já incorporados no Sistema Único de Saúde (SUS). 

Após o registro na Anvisa, caso a nova tecnologia demonstre superioridade em relação às já 

ofertadas no SUS, são avaliados também a magnitude dos benefícios e riscos esperados, o 

custo de sua incorporação e os impactos orçamentário e logístico que trará ao sistema 

(CONITEC, 2022). 

 “De acordo com a Lei nº 12.401/2011 e o Decreto nº 7.646 (art. 25): A partir da 

publicação da decisão de incorporar tecnologias em saúde, ou protocolo clínico 

e diretrizes terapêuticas, as áreas técnicas terão prazo máximo de 180 dias para 

efetivar a oferta ao SUS”. Assim, o Ministério da Saúde tem um prazo de 180 dias 

para disponibilizar a tecnologia incorporada, a partir da data de sua publicação 

no DOU. Este prazo se faz necessário para os trâmites operacionais de 

negociação de preço, compra, distribuição e elaboração de protocolo clínico para 

orientação de uso racional” (CONITEC, 2022). 
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Os benefícios futuros esperados deste trabalho incluem a possibilidade de ofertar uma 

nova ferramenta para triagem de osteoporose na porta de entrada do SUS, ou seja, na 

Atenção Primária e reduzir o número de fraturas e hospitalizações em decorrência da 

osteoporose, uma vez que a expansão da oferta deste tipo de exame para população 

permitirá a realização do diagnóstico precoce da doença.  
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ANEXO A - Comitê de Ética em Pesquisa 

 

Comitê de Ética aprovado por meio do CAAE-No. 39675020.0.0000.5292/2020.
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ANEXO B -  Produção Acadêmica 
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ANEXO C - Atividades extra 

 

 

 

27 de Abril de 2022 - Capacitação em Messias Targino/RN 

Um documentário foi produzido retratando a primeira implantação do dispositivo 

Osseus na Atenção Básica. 

O documentário está disponível no link: 

https://www.youtube.com/watch?v=PKxL5rM9aMk&t=21s 

 

https://www.youtube.com/watch?v=PKxL5rM9aMk&t=21s
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28 de Abril de 2022 - Capacitação em Patu/RN 

 

30 de maio de 2023 - Unidade de Saúde da Família Quintas 

Bairro Quintas, Natal/RN 
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01 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Rocas 

Bairro Rocas, Natal/RN 

 

02 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Ronaldo Machado 

Bairro Planalto, Natal/RN 
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13 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Parque das Dunas 

Bairro Pajuçara, Natal/RN 

 

 

14 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Ponta Negra 

Bairro Ponta Negra, Natal/RN 
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20 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Felipe Camarão II 

Bairro Felipe Camarão, Natal/RN 

 

21 de Julho de 2023 - Unidade de Saúde da Família Felipe Camarão III 

Bairro Felipe Camarão, Natal/RN 
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03 de Agosto de 2023 - Unidade de saúde da Família Vista Verde 

Bairro Pajuçara, Natal/RN 

 

 


