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Resumo

O rastreamento do diabetes tipo 2 tornou-se um recurso importante
devido ao grande aumento desta doenca no mundo moderno, estima-se que haja 385
milhoes de diabéticos no mundo e que 46% deste niimero desconhece sua condigao.
Isto dificulta seu tratamento e muitos pacientes no diagnoéstico ja apresentam
alguma complicacao devido a falta deste nos estagios iniciais da diabetes. Haviam
discussoes sobre a efetividade do rastreamento para diabetes tipo 2, no Brasil por
exemplo, o ultimo rastreamento teve um custo considerado desnecessario, de quase
40 milhoes de reais. Métodos mais simples e eficazes de rastreio sao estudados, como
nos EUA e China que utilizam alguns métodos nao invasivos para calcular o risco
de diabetes. Este estudo propoe um método de rastreamento nao invasivo baseado
na técnica de codificagao eficiente para extrair caracteristicas de uma base de
dados brasileira(HIPERDIA) para formar uma nova representacao concisa destes,
com a diminuicdo de redundancia. A principal hipétese trabalhada nesta fase foi
a busca das componentes independentes, que possivelmente estiveram presentes
na formacgao da doenca. Desta forma, os dados originais foram decompostos pelo
método de andlise de componentes independentes. Na fase de classificacao para
assegurar a discriminagao entre as classes utilizou-se o método de maquinas de
vetores de suporte para uma classe. Testes foram feitos para verificar o desempenho
do classificador apos a fase de extracao de caracteristicas, e mostraram que ela
aumenta o desempenho da maquina de vetor de suporte para uma classe em
fazer a discriminacao entre diabéticos e nao diabéticos. Alcancou-se resultados
de (100%)com a combinagdo de certas caracteristicas, e o método demonstra a
promessa em obter-se um rastreamento de diabetes nao invasivo confiavel. Outros
testes foram feitos para verificar a influéncia de cada marcador nao invasivo no
resultado final e a generalidade do método utilizando outras bases de dados, como a
base de indios Pima e de americanos de origem africana. Diminuindo o nimero de
caracteristicas utilizadas para treinar o método e testando-se todas as possibilidades
de combinacgoes entre as restantes, retirando-se uma a uma, com um total de 12.910
possibilidades. Observou-se as caracteristicas que mais afetavam no resultado final
foram idade e as caracteristicas relacionadas com a gordura corporal. Testando-se
a generalidade do método em outras bases de dados verificou-se que o método
trabalha melhor com bases balanceadas.

Palavras-chaves: Processamento de sinais, Rastreamento, Diabetes, Nao Invasivo



Abstract

The type 2 diabetes screening has become an important resource due to
the increase in this disease in the modern world, it is estimated that there are 385
millions of diabetics in worldwide and that 46% of this number are unaware of their
condition. This complicates their treatment and many patients at diagnosis already
present any complications due to lack this in the early stages of diabetes. Researchers
have discussed the effectiveness of type 2 diabetes screening, for example: The Brazil
made a screening in 2001 and it was considered an unnecessary cost of almost 40
million. The tracking of type 2 diabetes has become an important resource due to
the large increase in this disease in the modern world, it is estimated that there
are 385 million diabetics worldwide and that 46% of this number are unaware of
their condition. This complicates their treatment and many patients the diagnosis
already present any complications due to lack this in the early stages of diabetes.
There were discussions about the effectiveness of screening for type 2 diabetes, in
Brazil for example, the last scan was considered unnecessary cost of almost 40
million. Simplest and most effective methods of screening are studied, such as
the US and China that use some non-invasive methods to calculate the risk of
diabetes. This study proposes a non-invasive screening method based on efficient
coding technique to extract features of a Brazilian database (HIPERDIA) to form
a new concise representation thereof, with the decrease of redundancy. The main
hypothesis worked at this stage was the pursuit of independent components, which
possibly it were present at the formation of the disease. Thus, the original data were
decomposed by the independent component analysis method. In the classification
stage to ensure discrimination between classes was used the method of support vector
machines for one class. Tests were done to check the performance of the classifier
after the feature extraction phase, and showed that it increases the performance of
support vector machine to one class in making the discrimination between diabetics
and non-diabetics. Results were reached (100%) with the combination of certain
characteristics, and the method shows promise in obtaining a non invasive type
2 diabetes screening. Other tests were done to determine the influence of each
non invasive marker in the final result and the generality of the method using
other databases, as t of the Pima Indians and African Americans data sets. Then,
reducing the number of features used to train the method and testing whether all
possible combinations among the remaining, removing one by one, a total of 12,910
possibilities. It was observed the characteristics or markers that most affected the
final outcome were age and characteristics related to body fat. Testing the generality
of the method in other databases found that the method works best with balanced
data set.

Keywords: Signal processing. Screening. Diabetes. Non invasive
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1 Introducao

1.1 O diabetes e suas complicacoes

O diabetes mellitus(DM) é uma doenga causada pela faléncia
do pancreas em produzir insulina, ou alternativamente, quando o corpo nao pode
usar este hormonio efetivamente. E uma doenca incurdvel e seu tratamento é
baseado em dietas, exercicios fisicos e remédios. Os 6rgaos mundiais competentes
publicam estatisticas alarmantes sobre o aumento do ntmero de diabéticos no
mundo, que cresce cada vez mais. H& 13 anos atras a Organizacao mundial de
satude (OMS) estimava o nimero de diabéticos no mundo na casa dos 180 milhoes
de pessoas. Atualmente, a Federagdo Internacional de Diabetes (FID) estimou o
numero de diabéticos no mundo na casa dos 382 milhdes de casos, sendo que deste
nimero, 46% ainda desconhe sua condicdo. Recentemente, a OMS publicou um
nimero mais proximo da FID: 347 milhoes de pessoas no mundo com diabetes, 80%
vivem em paises de renda baixa ou média e o nimero de mortes devido a doenca ira

dobrar entre os anos de 2005 e 2030.

Existem varios tipos de manifestagoes do diabetes mellitus no ser
humano. Por isso ha diferentes classificagoes da doenca, entre as mais comuns estao

o diabetes tipo 1 (DM1), diabetes tipo 2 (DM2) e o diabetes gestacional(DG).

O DM1 surge quando o organismo deixa de produzir a insulina ou produz
uma pequena quantidade deste hormdnio, é mais comum em pessoas com menos de
35 anos, mas pode surgir em qualquer idade. O DM2 tem como peculiaridade
a continua producao de insulina pelo pancreas, que por consequéncia, ocorre
uma anomalia denominada ‘resisténcia insulinica". Esta impede que as células
metabolizem glicose suficiente da corrente sanguinea, além disso o DM2 possui um
fator hereditario maior do que no tipo 1 e uma grande relagao com a obesidade e

o sedentarismo, sua incidéncia é maior apos os 40 anos. O diabetes gestacional é a
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alteracao das taxas de acticar no sangue que aparece ou ¢ detectada pela primeira

vez na gravidez, pode persistir ou desaparecer apds o parto.

O Diabetes Mellitus é considerado, hoje, como uma epidemia mundial,
sendo um grande desafio para os sistemas de satde de todo o mundo. Sua incidéncia e
prevaléncia estao relacionadas ao envelhecimento populacional, a demora de avancos
terapéuticos no tratamento da doenca e ao estilo de vida atual, caracterizado pela
falta de atividade fisica e aos habitos alimentares que predispoem ao actimulo de

gordura corporal.

Estudos mostraram que metade dos individuos diagnosticados diabéticos
desconhecia sua condigao, e uma grande parcela ja havia desenvolvido as
complicagoes cronicas da doenca que estao relacionadas ao tempo de exposicao a
hiperglicemia, como microangiopatia, retinopatia, nefropatia e neuropatias. Estas
complicagoes sao consideradas muito debilitantes ao paciente e onerosas ao sistema
de satide. Isto significa que os servicos de satiide tem diagnosticado casos de DM2
tardiamente, dificultando o sucesso do tratamento em termos de prevencao das

complicagoes cronicas.[1]

Para que se entenda as complicacoes cronicas do DM2, explica-se estas
em por menores: A doenca cardiovascular é a primeira causa de mortalidade
de individuos com DM?2; a retinopatia representa a principal causa de cegueira
adquirida e a nefropatia uma das maiores responsaveis pelo ingresso a programas de
dialise e transplante; o pé diabético constitui-se em importante causa de amputacoes
dos membros inferiores. Desta forma, procedimentos diagnosticos e terapéuticos
como cateterismo, bypass, coronariano, fotocoagulagao, retiniana, transplante renal,
hospitalizagoes, absenteismo, invalidez e morte prematura elevam substancialmente
os custos diretos e indiretos da assisténcia & saude da populacao diabética. Ainda,
o DM2 é acompanhado de outras morbidades que podem tornar os custos totais
exorbitantes[2]. No Brasil, como exemplo, s6 as doencas cardiovasculares sao
responsaveis por 1.150.000 das internagoes/ano, com um custo aproximado de
475 milhoes de reais, sendo que nestes ntimeros nao estao inclusos os gastos com

procedimentos de alta complexidade.
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Além do fator financeiro, o DM gera varios transtornos sociais
considerados como custos indiretos para a sociedade e para o individuo doente,
tais como: morte prematura, incapacidades, absenteismo, a diminuicao do retorno
da educacao oferecida ao individuo, diminuicao da renda do chefe de uma familia,

aumento de aposentadorias precoces e desemprego. [3]

1.1.1 Os valores dos custos com o diabetes

A ADA (American Diabetes Association) publicou em 2007 e em 2012 os
valores com os gastos do diabetes nos Estados Unidos. Em 2007, quando comecou-se
a orcar estes gastos, o custo foi estimado em U$ 174 bilhoes de dolares, sendo U$
116 bilhées em despesas médicas e U$ 58 bilhdes com os custos indiretos (reducao
da forga de trabalho nacional) [4], este nimero aumentou para U$ 245 bilhdes em
2012, com U$ 176 bilhoes com os custos médicos diretos e U$ 69 bilhoes com os
custos indiretos.|5]. Um crescimento de quase 40% nos custos totais com a doencga

em menos de 10 anos.

No Brasil, em 2007, foi feito um estudo sobre os custos do diabetes e
hipertensao arterial em uma unidade de satde ptiblica de Recife/PE. S6 os custos
diretos com a assisténcia aos portadores das doencas, neste ano, totalizaram o
valor de R$ 4.885.291,82 bilhoes de reais, os valores repassados para reembolso pelo
SUS(Sistema Unico de Satide) totalizaram um valor de R$2.118.893,56 bilhdes de
reais. Os medicamentos para as doencas cardiovasculares foram responsaveis por
24%, os grupos de maiores despesas foram com medicamentos: 36%, servigos de
terceiros: 20,5%, e com pessoal especializado: 20,1%; Excluindo-se os valores dos
medicamentos de R$ 3.092.867,40 bilhoes, ainda resultou-se em um saldo negativo

de R$ 973.973,84 reais para a unidade de referéncia.|6]

Os custos indiretos com a doenca nao foram orcados neste estudo. No

rasil, h4 uma carénci u roporcionai ni ra qu
Brasil, h4 uma caréncia de estudos proporcionais aos dos Estados Unidos para que se
possa medir os custos reais do diabetes, bem como sua incidéncia de mortalidade e

prevaléncia. Os recursos disponiveis no sistema de satde sao limitados, desta forma,
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torna-se essencial a correta administracao destes para um melhor aproveitamento e

para que possam ser planejadas a¢oes de combate a doenga.|7]

1.2 Proposta de Tese

Nos parédgrafos anteriores fez-se uma introducao da probleméatica do
crescimento da diabetes, das suas complicacoes e desafios a serem vencidos. Como
visto pelas estatisticas, o nimero de pacientes diabéticos e os custos com a doenca
crescem rapidamente, com a demora no diagnoéstico desta, mais problemas aparecem,

devido ao surgimento de suas complicacoes.

Na mesma proporc¢ao que o niimero de casos da doenga aumenta, os dados
sobre ela aumentam em bases de dados no mundo inteiro. Esses dados sao utilizados
para levantar, estimar ou propor metodologias de combate a diabetes. Pode-se citar

estes dados como: Pressao, IMC, peso, glicemia em jejum, altura e etc.

Nos pacientes diabéticos estes dados sao considerados marcadores da
doenca, marcam ou descrevem o padrao da diabetes em determinado individuo. Sao
como sinais que o corpo emite e ao conhecer estes padroes, pode-se identificar a que
rotulo ou classe pertencem. Classificam-se estes marcadores como invasivos ou nao
invasivos. Os invasivos sao aqueles que podem ser estimados ou encontrados por meio
de um exame de sangue( glicemia em jejum, Hlac, insulina). J& os nao invasivos,
podem ser detectados por meio ndo invasivo (pressao, peso, altura, presenca de

certas caracteristicas e etc).

O objetivo deste trabalho é propor um método nao invasivo de
rastreamento para a diabetes tipo 2, por meio de marcadores nao invasivos da
doenca com confiabilidade e baixo custo. A identificagdo precoce dos casos de
diabetes e o estabelecimento entre os portadores da doenca e as unidades de satde
sao elementos imprescindiveis para o sucesso do controle dos agravos da doenca.
O acompanhamento e o controle do diabetes mellitus no a&mbito da atencao bésica
pode evitar o surgimento e a progressao de complicagoes, reduzindo o niimero de

internacoes hospitalares, bem como a mortalidade devido a esses agravos.
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Na metodologia proposta foram utilizados dois métodos computacionais:
Um para extracao das caracteristicas, no qual foi utilizado o método de codificagao
eficiente através da andlise das componentes independentes para obter-se uma
representacao minima e sem redundancias dos dados, e outro para a classificacao
dos pacientes em diabéticos e nao-diabéticos, que foi o classificador de maquinas de

vetor de suporte para uma classe.

1.3 Organizacao do texto

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No capitulo 2
descreve-se a base de dados utilizada e apresenta-se a revisao tedrica dos métodos
implementados. Primeiro foi feita uma discussao sobre esta base de dados e o estado
da arte em rastreamento de diabetes, com as calculadoras de diabetes ja validadas
por organizagoes responsaveis como a Sociedade de diabetes americana (ADA) do
inglés American diabetes association, bem como suas vantagens nos dias atuais,
frente ao crescimento alarmante da diabetes tipo 2. Segundo, fez-se a descricao do
referencial tedrico sobre o método proposto, da extracao de caracteristicas através

da anélise das componentes independentes até ao método de classificagao.

O passo de extracao foi crucial para a fase de classificacao, pois buscou-se
uma representacao concisa e fiel dos dados originais pelo conceito de indepéndencia
estatistica que minimizou o trabalho de classificagao, por ultimo descreve-se o
classificador utilizado que foi o One-class SVM (Maquinas de vetor de suporte para

uma classe).

No capitulo 3, a metodologia utilizada e os resultados obtidos sao
discutidos, ilustrados por meio de graficos de dispercao em 3D e por uma medida
que mostra claramente a separacao das classes. Por fim no capitulo 4, descreve-se
os resultados apresentados, a possivel relacao do método com a fisiologia e trabalhos

futuros sdo discutidos.
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2 Revisao teoérica

2.1 Descricao das bases de dados

Em muitos trabalhos da literatura utiliza-se a base de dados dos indios
Pima para testes de sistemas CAD (Computer Aided Design) [8], isto porque é uma
base de livre acesso e uma das poucas disponiveis em diabetes. Esta base tem alguns

pontos de deficiéncia como ser desbalanceada e homogénea.

O desbalanceamento em dominio da classificagao de padroes, significa que
existem muito menos casos de algumas classes do que outras e isso pode causar uma
valorizacao das classes predominantes e a ignorar classes de menor representacao|9].
Quanto a homogeneidade da base, significa que ela pode ser representativa apenas
para populacoes homogéneas (Indios Pima). Para populacdes heterogéneas como
a brasileira, que é altamente miscigenada, os testes com a base Pima em sistemas

CAD para auxilio a classificacao da diabetes nao sao representativos.

Nossa motivagao é implementar um método que possa fazer o auxilio e a
deteccao de pessoas com diabetes aproveitando informagoes simples, disponiveis em
bases de dados. Promovendo uma forma simples e barata de auxilio ao rastreamento

de diabetes tipo 2 na populagao brasileira que é heterogénea.

Desta forma, procurou-se uma base de dados que pudesse representar
a populagao brasileira e em cooperacao, o DATASUS disponibilizou a base de
dados do sistema HIPERDIA (Hipertensdo e diabetes)[10], que é um programa do
governo federal brasileiro responséavel pelo cadastramento de pacientes diabéticos
e hipertensos atendidos pelo SUS ( Sistema tnico de satude). Esse programa
possibilita a gestao dos cuidados necessarios aos pacientes cadastrados no momento

da vinculacao destes com as unidades de atencao bésica de satde.

A base disponibilizada pelo HIPERDIA tem 17 caracteristicas clinicas
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de 1000 pacientes aproximadamente, por estado brasileiro. Totalizando um niimero

aproximado de 27.000 pacientes, as caracteristicas clinicas sao:

1- Pressdo arterial sistolica

10-

11-

12-

13-

14-

15-

16-

17-

Maranhao, com 501 pacientes diabéticos e 501 nao-diabéticos.

Pressao arterial diastélica

cintura (cm)

Peso (kg)

Altura (cm)

Glicemia em jejum
Antecedentes familiares
Idade

Tabagismo
Sedentarismo
Sobrepeso

Infarto

AVC

Amputacao

Pé diabético

Outras coronariopatias

Doenca renal.

Primeiramente, utilizou-se apenas a base de dados do estado do
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Segundo o Hiperdia o cadastro destes pacientes portadores de diabetes e
hipertensao, possibilita também o monitoramento de forma continua da qualidade
clinica (outcome), controle dos agravos e dos fatores de risco destas doencas na

populacao assistida.

O programa tem a missao de fornecer informacgoes gerenciais que
permitam subsidiar os gestores publicos para tomada de decisoes na adocao de
estratégias gerais ou pontuais em relacao a doenca, como estimar o acesso aos
servicos de saide, planejar demanda para referenciamentos, estimar o uso de
materiais, recursos humanos e capacitacoes, fornecer informacoes que subsidiem a
geréncia e gestdao da assisténcia farmacéutica, instrumentalizar a vigilancia a satde
fornecendo informacoes que permitam conhecer o perfil epidemiolégico do diabetes
mellitus, seus fatores de risco e suas complicacoes na populacao. Desta forma,
possibilitar o controle social por meio de informagcoes que permitam analisar acesso,

cobertura e qualidade de atengao na populagao assistida pelo programa. [11]

Todas estas medidas sao apraziveis ao combate, tratamento, e controle
da doenca em seu portador no ambito das politicas piblicas, mas ha outro
objetivo desejavel neste combate que ¢ o diagnoéstico da doenga em sua fase
assintomatica, antes que esta se desdobre nas complicacoes do diabetes, como:
doencas cardiovasculares, cegueira, amputagoes e outros. Por fim, aumentando os

custos diretos e indiretos com a doenca.

2.2 Rastreamento de diabetes

H4 uma grande diferenca entre o diagnostico e o rastreamento de uma
doenca. No caso do diagnostico, dado um individuo que apresenta sintomas ou
sinais de uma possivel doenca, os testes de corte sao realizados, estes testes nao

representam um rastreamento, mas um diagnostico isolado.

JA no rastreamento, o objetivo ¢é identificar véarios individuos
assintométicos que estao propensos a ter diabetes antes do diagnostico final isolado.

Dessa forma, diminuindo as chances do surgimento de complicacoes desta. Isto
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é viavel para a diabetes do tipo 2, pois a doenca tem uma fase assintomatica, que
compreende um periodo de 7 a 10 anos. Assim, prevenindo as possiveis complicagoes

da doenga em questao. [12]

No mundo todo existam divergéncias quanto a aplicacao e efetividade do
rastreamento para o diabetes tipo 2, segundo|13] existem sete condi¢oes que reunidas

indicam a possibilidade de um rastreamento em determinada doenca, que sao:

1. A doenca representa um importante problema de saide que impde uma carga

significativa sobre a populacao?
2. A histéria natural da doenca é compreendida?
3. Ha uma fase assintomatica em que a doencga pode ser diagnosticada?

4. Existem testes disponiveis que possam detectar a doenca no seu estagio

pré-clinico? Estes testes sao aceitaveis, confiaveis?

5. O tratamento apos a detecgao precoce produz beneficios superiores aos obtidos

quando o tratamento é tardio?

6. Os custos para cada caso detectado e tratamento sao razoaveis e equilibrados
em relacao aos gastos com a satide como um todo? Existem hospitais e recursos

disponiveis para novos casos diagnosticados?

7. O rastreamento serd um processo continuo, sistemético e nao apenas um

esforco em um tempo isolado?

Até 2008 estudos diziam que o diabetes nao cumpria todas estas condicoes
para a realizacdo do rastreamento [14]. Faltavam estudos clinicos aleatorizados
comprovando os riscos e beneficios do rastreio para a diabetes tipo 2, como redugao

na incidéncia da doenca e diminuicao de custos com as complicagoes da doenca.

Nos ultimos anos, estudos clinicos aleatorizados foram feitos e garantiram
os beneficios do rastreamento da diabetes tipo 2 [15],[16]. Os beneficios em linhas

gerais estao na reducao dos custos em pacientes com fatores de alto risco que
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passaram pelo rastreamento em relacao aos custos dos pacientes do mesmo grupo

que nao foram rastreados.

O estudo comparou a economia feita com a realizacao do rastreamento
com cinco tipos diferentes de exames invasivos: [1|Glicemia plasmatica de 1h depois
do consumo de 50 g de glicose oral(GCTpl), |2]|Glicemia capilar de 1 h depois
da ingestao de 50 g de glicose oral(GCTcap), [3|Medicao de glicemia plasmatica
aleatoria (RPG), [4|Medicao de glicemia capilar aleatoria ( RPG,) e [5]Hemoglobina
Glicada (Alc). Os resultados mostram vantagens econémicas e sociais no diagnostico
antecipado do diabetes tipo 2 através do rastreamento do que no diagnostico isolado

caso a caso ( sem rastreamento).

A média de economia financeira obtida com o rastreamento para a
diabetes foi de -25,72%, sendo que o exame mais econdémico utilizado para o
rastreamento foi o de GCTpl, com -30.12 % e o menos econdmico o de Alc, com
uma diminuicdo de -14,88%. Todas estas diminui¢des foram em comparagao ao
valor gasto com o nao rastreamento. Quanto aos custos sociais, a economia média
do rastreamento em relacdo ao nao rastreamento foi de -21,08%. Neste caso o mais

economico foi o de GCTpl, com -24,91 % e 0 menos econémico o de Alc, com -13.09

%.

Também foram orcadas as porcentagens econdomicas em relacdo ao
diagnostico antecipado de pré-diabéticos oriundos do rastreamento. Neste
caso, obtiveram-se numeros significantes de economia financeira e social com o
rastreamento. Nos custos financeiros, a economia média em relacdo ao nao
rastreamento foi de -9,31%. O exame de rastreamento mais econdémico foi o de
GCTpl, com uma econdmia de -11,01% e o menos econémico o de Ale, com uma
econdmia de -5.13%. Com relacdo a econdmia gerada nos custos sociais para os
pré-diabéticos, com o rastreamento, o percentual médio de diminuicao dos custos
foi de - 1,36%, com a maior econéomia de 2,82% no exame de GCTpl e a menor

econdmia de 0.53% no exame de Alc.

No mesmo estudo foi analisada a economia em 3 anos com o tratamento,

acompanhamento e impacto dos casos diagnosticados como diabéticos, pré diabéticos
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e nao diabéticos oriundos do rastreamento para os principais fatores observados pelo

sistema de satide nos EUA. Os fatores observados foram:

1a - Indice de Massa Corporal menor que 25kg/m? (IMC < 25kg/m?)
1b - Indice de Massa Corporal entre 25kg/m?-35kg/m? (IMC25 — 35kg/m?)
1c - Indice de Massa Corporal maior que 35kg/m? (IMC > 35kg/m?)
2a - Idade menor que 40 anos (Idade < 40 anos)

2b - Idade entre 40 e 55 anos (Idade 40-55 anos)

2c - Idade maior que 55 anos (Idade > 55 anos)

3a - Pressao menor que 130 mmKg (Pressao < 130mmK g)

3b - Pressao maior ou igual a 130 mmKg (Pressao > 130mmK g)

4a - Triglicéridos baixo risco (TG baixo risco)

4b - Triglicéridos alto risco (TG alto risco)

5a - HDL baixo risco (HDL baixo risco)

5b - HDL alto risco (HDL alto risco)

6a - Cintura baixo risco (Cintura baixo risco)

6b - Cintura alto risco (Cintura alto risco)

Ta - Historico familiar negativo (Historico familiar negativo)

Tb - Historico familiar positivo (Historico familiar positivo)

Para todos os fatores observados, o rastreamento foi mais econémico que
0 nao rastreamento tanto no campo financeiro como no social, mas as econémias
mais significativas foram observadas nos fatores de alto risco como o 1b, 2b,3b, 4b,
5b, 6b e 7b com o tratamento, acompanhamento e impacto para os diabéticos, pré

diabéticos e dos nao diabéticos oriundos do rastreamento.
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O estudo mostra a economia do rastreamento nos custos sociais(
Somam-se diminuicao de horas trabalhadas, custos da familia com medicamentos
e etc)e nos custos financeiros ( Somam-se gastos hospitalares com exames,
medicamentos, campanhas e acompanhamento dos diabéticos e pré-diabéticos)tanto
no diagnoéstico antecipado oriundo do rastreamento, como no acompanhamento

clinico dos pacientes oriundos do rastreamento.

Pode-se ver estes resultados de custos, em doélar americano, para os
diabéticos e pré diabéticos no Anexo 1: Nas tabelas 6.1 e 6.2 para os custos
financeiros e sociais dos diabéticos, respectivamente. E nas tabelas 6.3 e 6.4 para

os custos financeiros e sociais com os pré diabeticos, respectivamente.

No Brasil, o tltimo rastreamento realizado foi em 2001. Utilizou-se o
teste de glicemia capilar para o rastreamento com um custo total para o governo
federal de R$38.620,775,00. Neste custo nao estao orcados os custos locais dos
municipios, nem os custos com os tratamentos e acompanhamento de cada novo
caso diagnosticado.[17| Foi considerado desnecessario na época, pelos altos custos
envolvidos e por nao atender os pré-requisitos citados acima, que envolvem o

rastreamento de uma doenca.

2.3 Calculadoras de risco de diabetes

Em 2008, a ADA adicionou como medida preventiva e de calculo do risco
do diabetes a calculadora de risco. O usuario pode prever o risco da doenca por meio
de um sistema que tem como entrada dados clinicos do usuario como altura, peso,
circunferéncia da cintura, idade, sexo, etnia, utilizacao de medicacao para pressao
alta, utilizacao de medicagao para colesterol alto, diabetes gestacional, pressao alta,

hitorico de diabetes na familia e exercicios fisicos.

O sistema utiliza estas caracteristicas clinicas como entrada para fazer o
calculo de risco para pré-diabetes e diabetes nao diagnosticada. Utiliza o método
de arvore de regressao, com uma sensibilidade de 75.36% e com uma especificidade

de 64.69% para a deteccao de diabetes. [18]
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Outra calculadora de diabetes empregada na Asia é validada para o povo
chinés e utiliza o método de regressao logistica com os seguinte resultados para

sensibilidade 83.3% e para especificidade de 66.5%. [19]

Todos estes métodos nao utilizam uma fase de minimizacao de
redundancias ou de minima representacao, o que chamamos em aprendizado de
méaquina de extracao de caracteristicas. Acredita-se que é um passo de extrema

importancia na classificacao, pois minimiza o trabalho do classificador.

2.4 Extracao de caracteristicas

O problema de dados correlacionados em aprendizado de méaquina é que
decrescem a performance do classificador, isto por causa da informagao redundante
presente nos dados. Os dados reais sao geralmente muito correlacionados, e métodos
para executar a extracao de caracteristicas antes da etapa de classificagdao tornam-se
indispensaveis. Isto pode aumentar o poder do classificador, porque prové uma

representacao concisa, invariante e fiel dos padroes de entrada.

O trabalho da etapa de extragao de caracteristicas, € mapear o conjunto
de dados do vetor observacdo para o espaco de caracteristicas [20]. Aqui, para
alcancar este objetivo, utilizou-se a codificacao eficiente modelada por ICA do inglés

Independent Component Analysis.

2.5 Extracao de caracteristicas através da Analise

dos Componentes independentes

A extracao de caracteristicas que usa estatistica, tem sido influenciada
pelo modelo de processamento da informagao neural[21]. Estudos de neurociéncia
sugerem que o processo de processamento neural estimula a informacao de acordo
com o conceito de “Codificacao Eficiente"[22] [23][24] [25]. Debaixo deste conceito,

as respostas neurais sao mutuamente estatisticamente independentes, o que significa
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que nao ha “informacao redundante"processada.

O objetivo computacional da codificagao eficiente, é de estimar a partir
das estatisticas do conjunto de padroes, um coédigo compacto que reduza a
redundancia nos dados com uma perda minima da informacao. Os dados sao
transformados por um conjunto de filtros lineares W em uma saida s, na forma

matricial:

s = Wx (2.1)

equivalentemente, em termos da matriz das bases x = W™ 's = As
onde s é uma estimacao das componentes independentes, métodos para derivar
o codigo eficiente no modelo da equacao 2.1 podem ser obtidos pela analise de
componentes independentes que ¢ um modelo de distribuicao estatistica de um
conjunto de padroes, ela é utilizada para encontrar as caracteristicas (ou fungoes

bases).

2.5.1 Analise de componentes independentes

A analise de componentes independentes, do inglés independent
component analysis (ICA), é uma técnica baseada no modelo de independéncia, que
é um requisito do codigo eficiente [26]. Esta técnica foi desenvolvida para atender

ao requisito de trabalhar com componentes independentes e nao-gaussianas.

Foi difundido e popularizado pela resolugao do problema de separacao de
fontes cegas (BSS, blind source separation), onde o problema esta na estimagao da
saida de uma fonte conhecida, sendo que esta fonte recebe vérios sinais misturados

e desconhecidos.

Esta técnica tem sido aplicada em areas como &udio, radar, comunicagao
movel, engenharia biomédica e outras. Como a técnica é baseada no modelo de
independéncia, as fontes devem ser mutuamente estatisticamente independentes,

definiremos independéncia estatistica para entender o modelo de ICA.
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2.5.2 O que é independéncia estatistica?

Duas varidveis aleatorias s; e sy sao estatisticamente independentes
se a partir de s; nao for possivel estimar ou inferir algum valor ou informagao
de s,. Exemplos simples e rotineiramente utilizados de varidveis aleatorias
independentes, sao os sinais de eletrocardiograma de um feto e ruidos em sistemas

de comunicagao|27].

Matematicamente, a independéncia estatistica de s; e sy ocorre

satisfazendo-se a seguinte condicao :

P81782 (51’ 82) = PSl (81)P82 (32) (2'2)

Assim, a probabilidade conjunta de duas variaveis estatisticamente

independentes pode ser calculada apenas como o produto das marginais.

2.5.3 Modelo do método de ICA

O modelo de ICA é similar ao modelo de codificacao eficiente de acordo

com a equagao 2.1. De uma forma geral, cosideremos que x = [z1;29;...;1,]7 e

s = [s1;89;...;8,]7 sdo vetores aleatorios, sendo que cada elemento z; é uma mistura

dos elementos de s.

As componentes de s nao sao observadas diretamente, pois s além de

independentes, sao latentes .

Desta forma, para simplificar, utiliza-se um modelo matematico da forma:

x = As (2.3)

em que A ¢ uma matrix de mistura e corresponde a equacao 2.1, quando

x = Wls = As.

O objetivo da técnica, basicamente, é recuperar s, por meio de x, sem
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nenhuma informacao sobre as caracteristicas de A, a equagao 2.3 ¢ um modelo
estatistico chamado de anéalise das componentes independentes, que descreve os
dados observados pelo processo de mistura das componentes independentes s, sendo
que estas nao podem ser observadas diretamente. Assim é preciso estimar tanto s

quanto a matriz de mistura A, porque somente x é observavel.

2.5.4 Particularidades em ICA

A técnica de ICA tem suas particularidades, dentre as quais pode-se
citar 3 delas. Como dito acima, ICA foi criada para atender as varidveis aleatorias
nao-gaussianas, pois para variaveis aleatorias gaussianas as componentes sao sempre
descorrelacionadas e, consequentemente, independentes. Além da distribuicao
conjunta de misturas destas variaveis serem também gaussianas. Assim, haveria
informacao perdida na aplicacao da técnica pois esta distribuicao é rotacionalmente

simétrica e a informagao da rotacao da mistura é perdida.

A segunda particularidade é que a informacao de variancia das
componentes independentes é perdida no processo de estimacao; e a terceira é que

nao se pode estabelecer uma ordem para as componentes independentes.

2.5.5 CI por maximizacao da nao gaussianidade

Um dos problemas chaves de ICA ¢é estimar as componentes
independentes s a partir de x e a nao-gaussianidade ¢ um elemento chave para
esta estimacao, pois a matriz A segundo a equacao 2.3 nao é identificavel quando

mais de uma das componentes independentes tem distribui¢oes gaussianas.

O teorema do limite central, implica que a distribuicao de soma das
componentes independentes é sempre mais proxima de uma gaussiana do que
qualquer uma das distribuicoes das componentes isoladas. Dessa forma, para estimar
uma componente independente s;, considera-se a seguinte soma ou combinacao linear

dos vetores x
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y =b'x (2.4)

em que b é um vetor a ser determinado. Se b for uma das linhas da

inversa de A, y seré igual a uma das componentes independentes s;.

Do modelo de ICA, equacao 2.3, tem-se que

y =b'x (2.5)
y =bTAs (2.7)

Denota-se o produto b7 A como q. Assim tem-se que:

y=b"x=q's = Z 4iSi (2.8)

Assim, da equacao 2.7, observa-se que y também é uma soma das
componentes independentes s;; Desta forma, pelo teorema do limite central é
possivel concluir que a distribuicao de y tende a ser gaussiana, diferente das outras
distribui¢oes individuais das outras componentes independentes s;. Assim, um dos

elementos ¢; ¢ diferente de zero (0).

Como na pratica os valores ¢; sao desconhecidos, pode-se através das

equacoes 2.4 e 2.8 dizer que

b’x =q’s (2.9)

Assim, pode-se variar b e observar a distribuicdo de b”x. Desta forma,
pode-se tomar b, como um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de b”x, sendo
que este vetor corresponde a q = ATs, sendo que este vetor possui apenas uma

de suas componentes diferente de zero. Dai, pode-se concluir que y da equacao
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2.4 é igual a uma das componentes independentes. Logo, a maximizacao da

nao-gaussianidade de b”x permite encontrar uma das componentes.

2.5.6 Medindo a nao gaussianidade

A entropia de uma varidvel aleatoria esta relacionada com a quantidade
de informacao que essa variavel possui. Sendo y um vetor aleatério com funcao

densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada por:

H(y) = —/f(y) log f(y)dy (2.10)

Sabendo-se que uma variavel gaussiana tem a maior entropia dentre todas
as variaveis aleatorias de igual variancia [28][27], tem-se que uma versao modificada
da entropia diferencial pode ser usada como medida de nao-gaussianidade. Tal

medida é denominada negentropia, definida por:

HJ(y) = H(Ygauss) — H(y) (2.11)

sendo Yyquss Uma variével aleatéria de mesma matriz de covariancia que
y. A negentropia é sempre nao-negativa, e pode assumir zero se, e somente se, y

tem distribuicao gaussiana e é invariante para transformacoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir nao-gaussianidade, a negentropia
é de dificil estimacao, sendo necessaria sua estimacao por aproximagcoes através de

momentos de alta ordem. Assim,
Jy) ~ = E{y*}* + _ burd(y)? (2.12)
12 48

Sendo kurt(y) a kurtosis de y, definida como o momento de quarta ordem

da variavel aleatoria y, definida por :
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kurt(y) = E{y*} — 3(E{y*})? (2.13)

2.6 MaAquinas de vetores de suporte

2.6.1 Introducao

Os fundamentos teoéricos sobre a Maquina de vetores de suporte, do inglés
Support vector machine (SVM), foram introduzidos por V. Vapnick em 1995 e
consistem em um método de classificacao para duas classes [29]. A idéia béasica
deste método é construir um hiperplano com uma superficie de decisao em que a

margem de separacao entre as duas classes ¢ maximizada.

O termo Maquina de vetores de suporte surgiu porque que os pontos
do conjunto de treinamento que estao mais proximos da superficie de decisao sao
chamados de vetores de suporte. O SVM realiza essa tarefa baseado no principio de
Minimizacao do risco estrutural, que é baseado no fato da taxa de erro da maquina
de aprendizado no conjunto de teste ser limitada pelo somatorio taxa de erro de
treinamento e por um termo que depende da dimensao de Vapnik-Chervonenkis

(VC).|30]

A classificacao de dados estatisticos pode ser atribuida a um problema
de uma, duas ou varias classes. Na classificacao binaria, os dados de duas classes
estao disponiveis, supondo que as amostras da base de dados contenham classes
igualmente balanceadas. Uma base de dados desbalanceada, poderia levar a
resultados insatisfatorios [31]. Um problema comum com esta abordagem é a decisao
da criacao do limite entre as duas classes, na pior das situacoes, poderia ter uma

grande taxa de erro se as classes nao forem bem separadas.

As Maquinas de Vetor de Suporte para uma classe constroem um
classificador somente para o conjunto de exemplos positivos, chamados de amostras
de treinamento positivas [32]. A classificagao é feita basicamente pela geracdo de

uma hiper-esfera para a decisao, limitando apenas uma classe de outras que possam
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existir. A estratégia é mapear os dados em funcdo do espaco de caracteristicas e em
seguida tentar usar a hiper-esfera para descrever os dados e para a insercao de dados.
Por isso, a metodologia necessita aprender apenas sobre uma classe e assim as bases
de dados desbalanceadas podem ser utilizadas nesta abordagem, sem problemas com
o desempenho do classificador. Esta ¢ uma vantagem deste em relagao ao SVM para

duas classes.

2.6.2 MaAquinas de vetor de suporte para uma classe

Supondo que uma base de dados tenha uma distribuicao probabilidade
P no espaco de caracteristicas. Encontrar um subconjunto S deste espaco de
caracteristicas, tal que a probabilidade que um ponto de P esteja fora de S é

determinada por uma condicao a priori especificada

v e (0,1) (2.14)

A solugao para este problema é obtida pela estimagao da funcao f, que
é positiva em S e negativa no complemento S. Em outras palavras, Scholkopf
desenvolveu um algoritmo que retorna uma funcao f [31]|. Esta fungdo toma valores
+1 em uma pequena regiao, a hiper-esfera, capturando o maior niimero de dados e

toma valores —1 em outro local.

+1 se v €S
fx) = _ (2.15)
-1 se x e S
O algoritmo pode ser resumido como um mapeamento dos dados em um

espaco de caracteristicas H, usando uma funcao kernel apropriada, e entao tentar

separar os dados mapeados da origem com uma margem maxima.

No nosso contexto, tem-se amostras de treino x1, x», ..., ; pertencentes a

uma classe X, onde X & um pequeno subconjunto de RY. Tem-se ¢ : X — H sendo
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o kernel que transforma as amostras de treinamento para outro espaco. Entao, para
separar o conjunto de dados da origem tem-se um seguinte fun¢ao objetivo na forma

primaria

1
. 2 - )
min r +vl E iCZ

sujeito a

|P(X;) — c||2 <r’+¢, ¢>0paraic ]

Sendo que v € [0, 1] representa a quantidade total das amostras de
treinamento,r ¢ um vetor ortogonal que separa as amostras de treinamento da
origem até um limiar p, [ representa a parte dos dados de treinamento rejeitados

pela hiper-esfera, ( é usado para rejeitar as amostras de treinamento da hiper-esfera.

Este problema de otimizagao é resolvido com os multiplicadores de

Lagrange:

L(r,( e, B) = 4> o [|o(X) — cf* — 1% = (/]

g—f:2r<1—zai>=0$zai=1 (2.16)

1
——a;—F=0=0<q; < — (217)
v vl

=c=> 0;(X;) (2.18)
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A equacao 2.16 e 2.17 coloca para fora da hiper-esfera as amostras
de treinamento rejeitadas, enquanto que a equagdo 2.18 informa o ¢ (centro da
hiper-esfera) que pode ser expresso como a combinagao linear ®(X), o que é possivel

resolver pela forma dual com a funcao kernel

sujeito a

Ogai_%, Zlazzl

Uma importante familia de funcoes nicleo (kernel) é a fungdo de base
radial (RBF, Radial Basis Function), muito comumente utilizada em problemas de

reconhecimento de padroes e também utilizada neste trabalho, que é definida por

K(x,y) = e ¥’ (2.19)

em que v > 1 é um parametro que é definido pelo usuério.
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3 Materiais e resultados

3.1 Metodologia

O método proposto tem o objetivo de fazer o rastreamento de pacientes
diabéticos em sua fase assintoméatica de uma forma simples e eficaz. Assim, fazer a

discriminacao em duas classes ou categorias:

e Diabéticos
e N3io diabéticos

Para isto, utilizou-se a metodologia que foi proposta ao longo do trabalho,
resumida na Figura 3.1. Nos testes, foi utilizada a base de dados brasileira do sistema
HIPERDIA. Primeiramente, foram feitos testes com a base de dados no estado do
Maranhao que foi descrita no capitulo 2. Seguindo a linha de classificagao com testes
nao invasivos, no teste principal as varidveis que representam o exame invasivo foram
retiradas, estas sao representadas pelas caracteristicas ou marcadores: glicemia em
jejum e doenca renal que correspondem as numeracoes 6 e 17. A caracteristica pé
diabético que correspondente a numeracao 15 também foi retirada dos testes por ja

ser uma complicacao da doenca.

Os pacientes que tinham dados sem preenchimento ou fora do padrao
foram retirados na fase de pré-tratamento da base. A tabela 3.1 mostra as

caracteristicas utilizadas e as ndo utilizadas no teste nao invasivo.

3.2 Aprendendo um subespaco através de ICA

Tomamos um vetor x = {x1,29,3,...,2,} como sendo um conjunto

de observacoes tomadas de um mesma base de dados ou em forma matricial X.
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Tabela 3.1: Caracteristicas clinicas utilizadas no teste ndo invasivo

1. Idade X

3. Pressao Arterial Diastolica X

5. Peso(kg) X

7. Altura(cm) X

9. Tabagismo X

11. Sobrepeso X

13. Coronariopatias X

15. Pé diabético

17. Doenca renal
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X117t Xin
HIPERDIA %[ : : ]— Pré-tratamento ICA —1 SVM One class
xnl cee xn
( ’ J ( , J
Base de dados Matriz de entrada Extracao de
original Caracteristicas

Diabético Nao
Diabético

Figura 3.1: Fluxograma da metodologia proposta. A base HIPERDIA é tomada em
uma matriz X que é tratada de forma a retirar itens faltantes ou fora do padrao, apos
isso é feita a extracao de caracteristicas através de ICA, acham-se as componentes
independentes que sao a entrada para o classificador One Class SVM, que faz a
discriminacao entre diabéticos e nao diabéticos

Usando x como o conjunto de treinamento, ICA aprende as fungoes bases em
colunas da matriz A para a classe de dados, de modo que o conjunto de variaveis
que compoem o vetor s sao mutuamente estatisticamente independentes, como na

aquacao 2.3.[33][26]

Para atingir a independéncia estatistica, o algoritmo de ICA trabalha
com estatistica de alta ordem, que aponta a direcao onde o dado é maximamente

independente. Aqui, utilizou-se o algoritmo FastICA [27].

Por uma “unidade", referimo-nos a uma unidade computacional,
eventualmente um neuroénio artificial, tendo um vetor peso w que a referida unidade

¢ apta para atualizar por uma regra de aprendizado. A regra de aprendizado do
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FastICA procura uma direcao, por exemplo, um vetor unitario w, tal que a projecao

w?T . x maximize a nao-gaussianidade. A Nao-Gaussianidade é aqui medida por

aproximagao de negentropia J(w?T - x)."[33]

J(y) < [E{G(y)} — BE{G(v)}]’ (3.1)

Para muitos neurdnios, necessita-se rodar o algoritmo FastICA de uma

unidade repetidamente para estimar varias componentes independentes.

3.2.1 Analise de componentes independentes para a extracao

de caracteristicas

HIPERDIA | — [ —> x=As —S=Wx —> | gyM One class
) { J

Y f
Decomposiqﬁo dos
dados pelo modelo
generativo de ICA

Base de dados Matriz dos dados
original

Estimacao das
componentes
independentes

Nao
Diabético

Diabético

Figura 3.2: Fluxo do processo de decomposi¢ao dos dados por ICA e a estimagao
das componentes independentes para a entrada do classificador
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Uma amostra que ¢ representada pelo vetor observacao de diabéticos ou
nao diabéticos, X eino, € transformada usando as fungoes bases ou as caracteristicas
de ICA , W, que foram tomadas a partir do método de anéalise de componentes
independentes descrito na sessao anterior. O novo subespaco,Xireino ¢ usado como
entrada do classificador. Isto é obtido através de uma simples projecao que consiste
do produto interno entre o vetor observacao e as fungoes bases de ICA. Podemos

ver esta relagao na seguinte equagao, semelhante a equacao 2.1

)’\(treino = Wxtreino (32)

onde W = A™! sdo as funcbes bases ou as caracteristicas, veja a Figura

3.2.1

Como foi discutido nas sessoes anteriores, ICA esta relacionado com o
conceito de “codificacao eficiente “~~ que reduz a redundancia nos padroes com o
minimo de perda da informacao, isto garante que o objetivo no estigio de extragao
de caracteristicas seja alcancado com eficacia, proporcionando ao classificador uma
boa representacao dos dados originais. Dessa forma, facilitando a tarefa deste. Veja

a comparagao entre as Figuras 3.3 e 3.5

Visualizando a Figura 3.3, pode-se observar o espago multidimensional
obtido a partir da base de dados original, os dados sao misturados, com informacao
redundante. Cada ponto representa determinado valor para as caracteristicas peso,
pressao e cintura de um individuo ou observacao, os de bolinha azul sao nao
diabéticos e os de cruz vermelha, diabéticos. A figura 3.5 mostra os mesmos dados
da figura anterior apos a fase de extracao de caracteristicas, pode-se ver que ICA
minimizou a dependéncia estatistica nos dados, criando uma boa representagao e

entrada para a fase de classificacao.

Outros autores na literatura utilizaram nas suas aplicacoes o estagio de
extragao de caracteristicas para melhorar a performance do classificador. Polat [42]
utilizou a Anélise de componentes principais que trabalha com estatistica de segunda

ordem, diferente da técnica de ICA que trabalha que trabalha com estatistica de alta
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ordem e por isso pode tomar mais informacao sobre os dados. Veja as Figuras 3.4 e

3.5 para ver a diferenca de resultados entre as duas técnicas.

Para mostrar a qualidade da representacao dos dados obtidos através
da transformagao com ICA, utilizou-se uma medida de distancia entre os grupos
diabéticos e nao diabéticos para comparar os dados ap6s a transformacgao com ICA

e apos a transformacao com PCA.

A Tabela 3.2 mostra os resultados destas medidas entre as amostras nos
dados originais, nos dados ap6s o método de ICA e apos o método de PCA. Esta
relagdo é medida através da distancia dos centros dos grupos ( critério de separacao)

e a raiz quadrada da variancia (critério de compactagao) para cada classe.

Esta medida ¢ baseada em dois critérios: Compactacgio e Separagao. A
primeira mede o quao perto estao os objetos um do outro dentro de cada grupo. A
segunda mede o quao distintos e bem separados um grupo esta do outro [35].Desta
forma, mesmo se dois grupos estao distantes, deve-se ter certeza que eles tem uma
baixa variancia, desta forma os objetos em cada grupo serao bem compactados.
ICA mostra que reduz a dependéncia estatistica. Desta forma, os clusters serao
devidamente compactados (de acordo com o critério de compactacao), como pode

ser visto na Figura 3.5 e Tabela 3.2.

Mesmo se as caracteristicas dos dados reais (base de dados do
HIPERDIA) sao dependentes uma das outras como mostra a Figura 3.3, se
diminuirmos esta dependéncia entre as varidveis, a classificacao ird ter melhores

resultados, como mostra-se a seguir:

Tabela 3.2: Medida de distancia entre os grupos de diabéticos e nao-diabéticos para
os dados originais, para os dados antes de ICA e para os dados depois de PCA

Base de dados original Apés PCA Apés ICA
0.0128 0.5390 2.5381
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3.3 Validacao do método de classificacao

De modo a avaliar o desempenho do classificador, é necessario que
se quantifique a sua sensibilidade, especificidade e acuracia. No problema de
classificacao de diabéticos a sensibilidade é o parametro que informa o quanto o
classificador é capaz de identificar as pessoas com diabetes; a especificidade informa
o quanto o classificador é capaz de identificar as pessoas sem a doenca ou saudaveis.

Estes critérios tem as seguintes variaveis:

e Verdadeiro positivo (VP): Diagnostico de pacientes corretamente classificados

como diabéticos.

e Falso positivo (FP): Diagnoéstico de pacientes ndo diabéticos classificados como

diabéticos.

e Verdadeiro negativo (VN):Diagnostico de pacientes corretamente classificados

como nao diabéticos.

e Falso negativo (FN):Diagnostico de diabéticos classificados como nao

diabéticos.

e eles definem completamente a acuricia de um classificador, os quais sao

definidos como a seguir:

Sensibilidade  VP/(VP + FN)
Especificidade VN/(VN + FP)

Acuréacia (VP+FN)/(VP+VN + FP+ FN)

3.4 Resultados

Aqui descreve-se os resultados obtidos usando a metodologia proposta.
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3.4.1 Teste Nao invasivo

Dos 498 casos de diabéticos e dos 497 casos de nao diabéticos restantes
apos o pré-processamento da base, separaram-se aleatoriamente as amostras usando
o método de 20-validacao cruzada para cada classe. Foi aplicada a decomposicao
dos dados através de ICA nos grupos de treino e obteve-se uma matriz A ou W1,
com 14 funcgoes bases. Apoés isto, projetou-se as amostras de treino e teste neste
subespaco. Este sinal projetado foi utilizado como a entrada do classificador SVM

para uma classe.

A biblioteca para maquinas de vetores de suporte, chamada LIBSVM
[36], foi utilizada para o treino e para o teste. A fungdo kernel utilizada
foi a RBF (radial basis function), com um valor de gamma de 0.00781. A
primeira linha da Tabela 3.3 mostra os resultados encontrados para sensibilidade,
especificidade e acuracia, respectivamente, para a classificacao nao invasiva entre
diabéticos e nao-diabéticos. Para verificar a influéncia de cada caracteristica clinica
nos resultados finais, foram feitos mais alguns testes diminuindo o ndmero de
caracteristicas do vetor de entrada ou de observacao, testando cada possibilidade

de combinacao.

Tabela 3.3: Resultados do teste nao invasivo

Testes Sensibilidade Especificidade Acuracia
Teste nao invasivo 100% 100% 100%

3.5 Teste com todas as combinacoes de 14

caracteristicas clinicas tomadas (14-n)

Dessa forma, foram feitos testes com as 14 caracteristicas nao invasivas
tomadas (14-n), sendo n de 1 a 8. No final, foram feitos 12.910 possiveis testes,
detalhados na tabela 3.4. Neste dltimo teste foi observado o comportamento do

framework e a influéncia de cada caracteristica no resultado final. Para este teste, a
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decomposicao de ICA no espago de (14-n) dimensoes é feita para cada combinacao
das caracteristicas para criar um apropriado espaco de projecoes que segue para o

classificador one-class. Os resultados podem ser vistos na Figura 3.6.
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Tabela 3.4: Quantidade de combinagoes possiveis de 14 caracteristicas clinicas

tomadas (14-n) e as descrigoes de cada teste e fungdes bases obtidas.

Testes Quant. de combinacoes possiveis Quant. de funcgoes bases
1. Teste (14-1) 14 13
2. Teste (14-2) 91 12
3. Teste (14-3) 364 11
4. Teste (14-4) 1001 10
5. Teste (14-5) 2002 9
6. Teste (14-6) 3003 8
7. Teste (14-7) 3432 7
8. Teste (14-8) 3003 6

3.5.1 Influéncia de cada marcador no resultado final

Fez-se a analise da influéncia de cada caracteristica clinica ou marcador
nao invasivo no resultado final de cada teste. Os marcadores que na falta fizeram o
resultado decair mais ou aumentar o desvio padrao foram rastreados e encontrou-se
a seguinte importancia para cada grupo de marcadores em cada teste, conforme

demostra a tabela 3.5:
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3.6 Testes de generalidade do método com outras

bases

O método foi aplicado a outras bases de dados de livre acesso e
comumente utilizadas na literatura. Aqui utilizou-se elas para teste de generalidade
do método proposto. A mais utilizada é a base de dados de indios Pima, ela tem a
probleméatica de ser homogénea e composta somente de mulheres. A segunda base
de dados encontrada na literatura ¢ uma base de dados de americanos de origem
africana, também é uma base de dados de uma populacao homogénea como a base

Pima, mas sao as tnicas encontradas para teste em diabetes tipo 2 neste tempo.

3.6.1 Base Pima

A base de dados dos indios Pima, foi obtida do repositorio de aprendizado
de méquina da Universidade da California, Irvine (UCI). Esta base de dados foi
selecionada de uma grande base de dados cedida pelo Instituto Nacional de Diabetes
e doencas digestivas dos EUA. Todas sao pacientes da tribo Pima, do sexo feminino,
com idade maior ou igual a 21 anos. As caracteristicas presentes nesta base sdo:

1. Numero de vezes que esteve gravida

2. Concentracao de glicose no sangue a uma sobrecarga de glicose em 2 hs.
3. Pressao Diastolica (mmHg)

4. Medida do triceps (mm)

5. Insulina (mu U/ml)

6. Indice de massa corporal

7. Funcao diabetes(fator hereditério)

&. Idade
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Retirando-se as caracteristicas ou marcadores invasivos da base de dados
Pima ( marcadores 2 e 5), obteve-se 6 marcadores nao invasivos, onde o método
proposto anteriormente foi aplicado. Obteve-se um resultado em acuréacia de 98.28%.
Os resultados para este teste em sensibilidade, especificidade e acuracia podem ser

vistos na primeira linha da tabela 3.6.

Existem varios trabalhos na literatura utilizando esta base, mas com
todos os 8 marcadores da base Pima, levam em consideracao as caracteristicas
clinicas invasivas e nao invasivas dos pacientes. Nesta perspectiva o método proposto
obteve um resultado em acuracia de 98.47%, que foi um resultado acima dos obtidos
por outros trabalhos da literatura, que também utilizaram todos os marcadores
clinicos da base, como mostra a tabela 3.7. Pode-se ver na Tabela 3.6 os resultados
obtidos em sensibilidade, especificidade e acuracia com todos os marcadores invasivos

e nao invasivos na segunda linha desta.

Tabela 3.6: Resultados do método com todos os marcadores (Com 8 marcadores)
e somente com os marcadores nao invasivos (Com 6 marcadores.)

Teste Sensibilidade Especificidade Acuracia
Com 6 marcadores 99.05% 98.19% 98.28%
Com 8 marcadores 99.81% 98.34% 98.47%

3.6.2 Base de americanos de origem africana

A base de dados dos americanos com origem africana foi obtida da escola
de medicina da Universidade de Virginia. Os dados consistem de 19 marcadores
clinicos de 403 individuos. Foi obtida através de um estudo sobre prevaléncia de
obesidade, diabetes e outros fatores de riscos cardiovasculares em afro descendentes
no estado de Virginia, EUA. 60 Individuos diabéticos e 343 nao diabéticos. Os
marcadores invasivos foram retirados. Somente 7 caracteristicas clinicas foram

utilizadas:

1. Idade
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Tabela 3.7: Trabalhos correlatos na literatura com outra base de dados(Pima, 1975).
Nestes trabalhos foram utilizados marcadores invasivos e nao invasivos

Método

Acuracia Autor e ano

Método proposto com base Pima

GA and Prot. Selec.|37]

HPM|38]

Fuzzy|39]

LDA-Wavelet SVM|40]

IFE-CFJ41]
PCA-ANFIS[42]
MATRS2[43]
LDA-ANFIS[44]
ANN-FNN[45]
GDA-LS-SVM46]
C-HMLP[47]
Fuzzy|49]
ANFTS[50]
Fuzzy|48]
ANN|51]
OP-ELM [52]
IP-LSSVM [53]
FSM-Fuzzy EM[54]

SVM|55]

98.47%
92.60 %
92.38%
91.20%
89.74%
89.48%
89.47%
89.10%
84.61 %
84.24%
82.05%
81.74%
79.37%
77.65%
77.8%
76.62%
76.3%
76.1%
75.97%

75.15%

Byeon et al. (2008)

Patil et al.( 2010)

Lee and Wang (2011)

Calisir and Dogantekin (2011)
M.Reddy and L.Reddy (2010)
Polat and Giines (2007)
Chikh and Saidi (2011)
Dogantekin et al. (2010)
Kahramanli and Allahverdi (2008)
Polat et al. (2008)

Isa and Mamat (2011)

Lekkas and Mikhailov (2008)
Ghazavi and Liao (2008)
Luukka (2011)

Jeatrakul et al. (2010)

Miche et al. (2010)

Carvalho and Braga (2010)
Luukka (2011)

Li and Liu(2010)
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2. Peso

3. Altura

4. Primeira medida de pressdo sistolica (mmHg)
5. Primeira medida de pressdo diastolica (mmHg)
6. Waist (inches)

7. Medida da cintura

O método proposto foi aplicado novamente a esta base e obteve-se os
seguintes resultados em sensibilidade, especificidade e acuracia, demonstrados na

tabela 3.8:

Tabela 3.8: Resultados do método utilizando a base de dados de americanos de
origem africana

Teste Sensibilidade Especificidade Acuracia

Base African-American 99.88% 96.68% 97.01%
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4 Discussoes

A diabetes é uma doenca que esta crescendo no mundo significativamente,
até 2030 o nimero de diabéticos no mundo ir4 dobrar. Incluindo as perdas sociais
como incapacitagoes e mortalidade prematura, a doenca causa um alto custo com
seu tratamento e com suas complicacoes. Formas de preveni-la sao investigadas no
mundo todo e um grande nimero de pessoas no momento do diagnéstico da doenca
j& apresenta algum tipo de complicagao. Um ponto que complica o rastreamento
da doenca sao os altos custos envolvidos, ja que o procedimento requer algum teste
invasivo como glicemia plasmaéatica em jejum ou glicose capilar na primeira fase do

rastreamento, como foi feito no dltimo rastreamento no Brasil em 2001. [17]

Nao haviam estudos comprovando a eficacia do rastreamento e o quanto
seria economico, mesmo somando-se os custos com a classe dos nao diabéticos
encontrados no rastreamento. O problema era que para estes pacientes haviam
os gastos com os exames de primeira fase do rastreamento e estes nao representam
o populacao objetivo do rastreamento. Atualmente, sabe-se que é um passo eficaz
para combater esta doenca silenciosa. Foram orcados todos os gastos, beneficios e
lucros advindos com o rastreio e percebeu-se varias vantagens, principalmente na
vinculacao mais rapida dos pacientes com o tratamento e consequente diminui¢ao
das complicacoes com a doenca. Fora isso, cria uma conscientizacao na populagao
que é eficaz como medida preventiva. O estudo mais detalhado estd presente no

Anexo I.

Métodos simples, baratos e seguros podem ser utilizados para estudos
epidemiologicos para a deteccao precoce da doenca, esta medida pode prevenir as
complicagoes do diabetes, dar margem e visualizacao para tracar planos e metas
no combate da doenca. Uma das contribuicoes deste trabalho é a possibilidade, no
Brasil, da utilizacao de dados simples da doenca para a obtencao de informacao ttil

sobre seus padroes, com o fim de utiliza-los para medida preventiva do diabetes tipo
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2.

Ao longo da pesquisa, encontrou-se outras fontes na literatura que
propunham o mesmo objetivo, mas com a utilizacao de métodos que utilizam
estatistica de segunda ordem ou classificadores lineares. Estes trabalhos foram
validados para a populagao dos EUA e China. A ferramenta validada nos Estados
Unidos utilizou arvore de regressao, com 75.36% de sensibilidade e 64.69% de
especificidade[18]|. A outra ferramenta validada para este fim, foi a da China [19]
que utilizada regressao linear e tem os seguintes resultados: 83.3% e 66.5%, para

sensibilidade e especificidade, respectivamente. Ver tabela 4.1.

Os primeiros testes foram feitos com a base de indios PIMA, que tem os
problemas do desbalanceamento e homogeneidade. A primeira tarefa foi a busca de
uma base heterogénea e representativa para a populagao brasileira, o que foi sanada
com a disponibilizacao da base brasileira pelo DATASUS. A hipotese principal
foi o trabalho com énfase na independéncia estatistica, na fase de extracao de

caracteristicas, para a simplificacao do trabalho de classificacao.

Com primeiros testes para a base brasileira, alcancou-se os resultados
apresentados na tabela 4.1, dltima linha. Foram feitos outros testes diminuindo o

nimero de marcadores clinicos em busca dos mais importantes nos resultados finais.

Tabela 4.1: Métodos nao invasivos validados para rastreamento em diabetes

Testes Sensibilidade Especificidade

EUA 75.36% 64.69%
China 83.3% 66.5%
Método proposto 100% 100%

Testou-se todas as combinacoes possiveis das variaveis, retirando-se uma
a uma. Das 14 caracteristicas, foram retiradas progressivamente uma caracteristica
por vez (14-n) para verificar se sua falta afetava o resultado final. Todas as
combinagoes possiveis podem ser visualizadas nas colunas 1 e 2 da tabela 3.5. Os
resultados mostram que mesmo com a diminuicao do ntimero de caracteristicas, o

método apresenta resultados acima ou iguais a 75 % de acuréacia quando os testes
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foram feitos com 6 caracteristicas, como visto na primeira linha da tabela 3.5, mas
com o aumento de marcadores nao invasivos da doenca a acuracia aumenta para

nimeros perto dos 97 %, como mostra a tultima linha da tabela.

Na dltima coluna da tabela 3.5 para cada teste estao apresentados
a ordem de influéncia para cada marcador nao invasivo. No teste com 12
caracteristicas a importancia de ordem dos marcadores assemelha-se ao mundo real.
1-Idade e 5-Peso tem igual influéncia nos resultados e sao mais importantes que todos
os outros marcadores no resultado final: 2-Pressao arterial sistolica 3-Pressao arterial
diastolica, 4-Circunferéncia da cintura, 6- Altura, 7-Histérico familiar, 8-Fumante,9-
Praticante de atividade fisica, 10- Sobrepeso, 11- AVC, 12- Cegueira, 13- Outras

coronariopatias, 14- Amputacao.

Nos testes com 6 marcadores a importancia de cada uma foi dada por :
1>14>6>4>3>9>5>7>8>2>10>13>11>12. Em todos os testes a idade teve maior
influéncia, nos testes com combinacgoes de idade com caracteristicas relacionadas com
a gordura corporal obtiveram-se melhores resultados. na retirada destas o método
deu maior importancia a outras caracteristicas, mas com maior desvio padrao nos

resultados.

Dessa forma nota-se que estas caracteristicas sao chaves para o projeto
de um bom rastreador da diabetes tipo 2, como pode ser observado na figura 3.6
e tabela 3.5. Pode-se perceber que a precisao do método ird aumentar conforme o

maior nimero de caracteristicas representativas da doenca.

Os testes confirmam que a minimizacao da dependéncia estatistica
dos dados por meio da independéncia é um critério vilido a ser utilizado na
implementacao da fase de extracao de caracteristicas de dados nao invasivos para
diabetes tipo 2, criando dessa forma componentes independentes no espago, por
serem independentes as classes estao separadas umas das outras, como mostra a

Figura 3.5.

Na Figura 3.3, que mostra a dispersao dos dados originais, percebe-se

que é um pouco dificil utilizar um método linear para alcancar a separabilidade das
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classes, isto justifica os resultados encontrados na literatura por outros autores, ver
tabela 4.1. Mesmo utilizando-se na fase de extracao de caracteristicas um método
baseado em estatistica de segunda ordem como PCA, Figura 3.4, a separabilidade
das classes melhora [42], mas nao como os resultados adquiridos com a utilizagao
de ICA no pré processamento. As componentes independentes sao facilmente
separaveis, isto por que ICA encontra informacao escondida nos momentos de alta

ordem que PCA e outros métodos lineares nao conseguem tomar.

O método de extracdo de caracteristicas proposto aumentou a
performance do classificador na base de dados do HIPERDIA, isto porque reduziu
a dependéncia estatistica nos dados coletados, que incrementou a habilidade do
classificador em encontrar resultados precisos nas limitacoes das classes ou grupos
de diabéticos e nao diabéticos. Entretanto, nao ha referencial tedrico que garanta que
ICA irad sempre incrementar a performance do classificador, entretanto a metodologia

proposta pode ser sempre validada na pratica.

Nos casos da aplicacao do método em bases com poucas amostras e
caracteristicas e desbalanceadas (mais amostras de uma classe do que de outra)
como ¢ o caso da base de americanos de origem africana e indias Pima, o método
alcancou resultados menos significantes em relagao aos resultados encontrados com
a utilizacao da base brasileira. Para que se encontrem resultados satisfatorios é
importante que a base de dados utilizada seja balanceada e com o maior ntimero de
caracteristicas possiveis que representem a doenca. Isto é natural pois no mundo
real para encontrar um determinado ente, é preciso o maior niimero de informagcoes

deste.

A principal meta deste trabalho a longo prazo é usar somente testes nao
invasivos para rastrear pacientes com potencial a diabetes, isto pode aumentar a
escala de diagnostico do diabetes em areas rurais, por exemplo, diminuindo os custos
no rastreamento com a aplicacdo de recursos tecnoldgicos simples. Os primeiros
testes foram realizados na base de dados de indios PIMA, mesmo com a diminuicao
de caracteristicas invasivas, a diminuicao do desempenho do método foi minimo,

com a validacdo do método para uma base de dados brasileira (HIPERDIA), fica
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mais facil de visualisar as potencialidades da técnica. O quadro epidemioldgico da
doenca poderia ser mais real, com o poder de alcance em uma populacao maior,
as medidas de prevencao para as complicacoes poderiam ser realmente planejadas
e efetivadas, diminuindo assim os custos e males que o diabetes tipo 2 acarreta. O
rastreamento como falado anteriormente, nao descarta a realizagao do teste invasivo
de glicemia em jejum para a confirmagao do diagnostico, mas pode levar a este
teste as possiveis pessoas diabéticas, descartando os custos com as pessoas que nao

apresentam a doenca.

Para os trabalhos futuros a énfase no relacionamento do porqué do
funcionamento da técnica para bases de diabéticos tipo 2 deve ser estudada, a priori,
a hipotese que mais se encaixa é que o processo de codificacao eficiente parece ser
parecido com o de formacao e processamento da diabetes tipo 2 no corpo humano:
Causas escondidas, A, estavam presentes no processo de formacao da doenca e
estimularam independentemente, s, para a formacao do estado final da doenca,
x. Encontrando-se as causas, pode-se encontrar as componentes independentes
que descrevem a doenca. No espaco parece que as componentes independentes
dos diabéticos encontram-se separadas das componentes independentes dos nao
diabéticos, o que facilita a separacao das classes até por meio de um classificador
linear. E bom que isto, primeiramente, seje validado para que o método possa ser

utilizado com rigor cientifico.

Outro ponto a ser estudado futuramente sao os padroes de diabetes tipo 1
e diabetes gestacional para comparacao com os padroes encontrados para a diabetes
tipo 2, como estariam dispostas no espaco as componentes independentes detes

tipos? e a relacao com as componentes observadas da diabetes tipo 2.

Além destes pontos a serem estudados futuramente, algumas relacoes
estatisticas que poderiam transforma-se em métodos de aprendizado de méquina
para célculo entre padroes aceitaveis de perfil glicémico e taxa de hemoglobina
glicada para acompanhamento clinico de pacientes diabéticos, conforme recentes
trabalhos publicados em revistas de referéncia da ADA. A relacdo entre estes

dois entes ainda é discutida por médicos ainda como nao aceitavel. No Brasil a
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sociedade brasileira de diabetes recomenda um limite diferente do recomendado
pela Associacao de diabetes americana. Estudos clinicos demonstram que o padrao
da ADA foi mais aceitavel, mas ainda com necessidades de comprovacao estatistica
da relagao|56]. Informagdo obtida por meio de momentos de alta ordem para esta

questao podem evoluir resultados aceitaveis e clinicamente direcionados.
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5 Publicacoes

Os estudos descritos nesse trabalho geraram as seguintes produgoes:
Congresso:

Tracking Type 2 Diabetes Using Sparse Coding Aurea Ribeiro,
Allan K. Barros, Ewaldo Santana e Roseane Diniz, American Diabetes Association’s

(ADA) 75 Scientific Sessions, Boston.
Periodico aceitos:

Feature Extraction in Diabetes Diagnosis Using Effcient
Coding,Qualis B1, Aurea Ribeiro, Allan K. Barros, José Carlos Principe, Ewaldo
Santana, Revista Brasileira de Engenharia Biomédica ( Research on Biomedical

Engineering).

Tracking Type 2 Diabetes Using Sparse Coding,Qualis A2, Aurea
Ribeiro, Allan K. Barros, Ewaldo Santana e Roseane Diniz, Diabetes(ADA).

Periodico a ser enviado a revista:

Non-invasive automated screening of Diabetes, Qualis A2, Aurea

Ribeiro, Allan K. Barros, Ewaldo Santana, Daniel Costa. Diabetes Care(ADA).
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6 Anexo I

Este anexo contém as tabelas do estudo feito com 1573 pacientes
sem diabetes disgnosticada que demonstra a economia nos custos financeiros e
sociais advindos do diagnoéstico de pacientes diabéticos e pré-diabéticos oriundos
do rastreamento com cinco tipos de exames invasivos [16], a saber estes: [1|Glicemia
plasméatica de 1h depois do consumo de 50 g de glicose oral(GCTpl), |2|Glicemia
capilar de 1 h depois da ingestao de 50 g de glicose oral(GCTcap), [3|Medicao
de glicemia plasmatica aleatéria (RPG), [4]Medi¢ao de glicemia capilar aleatoria (

RPG,) e [5|Hemoglobina Glicada (Alc).

Além da mensuracao dos custos com o diagnodstico, também foram
orcados os custos financeiros e sociais com o tratamento dos pacientes vindos do
rastreamento com o diagnoéstico de diabetes e pré-diabetes para os principais fatores

que pesam no orcamento em saide dos Estados Unidos durante 3 anos.

Os fatores foram subdivididos em : 1a- Indice de Massa Corporal
menor que 25kg/m? (IMC < 25kg/m?), 1b- Indice de Massa Corporal entre
25kg/m?-35kg/m? (IMC25 — 35kg/m?), 1c- Indice de Massa Corporal maior que
35kg/m?* (IMC > 35kg/m?), 2a- Idade menor que 40 anos (Idade < 40 anos,
2b- Idade entre 40 e 55 anos (Idade 40-55 anos), 2c- Idade maior que 55 anos
(Idade > 55 anos), 3a- Pressao menor que 130 mmKg (Pressao < 130mmKg),
3b- Pressdo maior ou igual a 130 mmKg (Pressao > 130mmKg), 4a- Triglicéridos
baixo risco (TG baixo risco),4b- Triglicéridos alto risco (TG alto risco), 5a- HDL
baixo risco (HDL baixo risco), 5b- HDL alto risco (HDL alto risco), 6a- Cintura
baixo risco (Cintura baixo risco), 6b- Cintura alto risco (Cintura alto risco), Ta-
Historico familiar negativo (Histérico familiar negativo), Tb- Historico familiar
positivo (Historico familiar positivo), sendo que os principais fatores de risco para

doenca observados foram: 1b, 2b,3b, 4b, 5b, 6b e 7b.

Logo a seguir sao apresentadas 4 tabelas, as duas primeiras
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correspondentes aos custos financeiros (tabela 6.1 )e sociais (tabela 6.2) para os
diabéticos e as duas ultimas correspondentes aos custos financeiros (tabela 6.3) e

sociais (tabela 6.4) com os pré-diabéticos.



Tabelas de vantagens financeiras do rastreamento para diabéticos



6.1 Para os diabéticos:

6.1 Para os diabéticos:



6.1 Para os diabéticos:

011180U W OPedIPUT § 02s1I ap odnid eped vred 01snd Jouawr O 4[9] 2TV euIqo[Sowal ‘HTV[g] ®lIgyes[e rerides eruued3 ap 0BITPAIN‘HDY[F] ®IIOIRA[R BIIIEOIS
ap oedIPIN‘DHJY [g] 1e10 8500118 op 8 g op owrisedur ep stodep 1y T Ieideds vrwedl[d ‘des] HoH[g] 1810 95001[3 op 8 pg op orjse8ul ep stodop 1 T eoryewse[d BrwedIy ‘dIOD[T]

6186580 605 FPEN 8250780 LPE8Esn 60S°6£$0 LY 6e8N VoL oanyisod reriure OOUOISIH gL

168°Ge$N 866940  0TL0E8N 06562381 998°85$ N 90%°22$N 678 OAT}RGOU IRT[IUIR] OOMIQISIH €L

G9%°99$1 ¥G6'87$N  ©89LFSN  £L.°TFSN FP6'ST$N 09198 G9J, 09SLI O9]® RINJULY) q9

sizalird el €18'2€$N  902°'€e$N  §90°Ge$N 08P ‘TTSN Xl r490] 808 09SLI OX[R( RINIUL) eg

687851 L6LGV$N  CITOP$N  6AT°0F$N  S19°8E$N 928°8¢$N 2 00s11 0118 TAH qg

035 L£$0 0L9'Ge$N  92.°08$0  6S9°LT$N  T9L'65%N 3S0‘8c$N €es 0dsLL oxreq J(IH eg

692°1¢$01 LC9FTI$N  G6L°CT$N  9€9°GT$N 99%°¢1$N 19T°ST$N 961 0OSLI O}[® SOPLIYONIILT, a7

1777280 0789981  €60°64$N  S0T'TS$N  606'7S$N 8TL€S$N LL€1 00SI1 OXTeq SOPLIPIISILY, ey,

ST 67$N £7Sce$N  TE0CE$N  068°6Z$N  0¥6°8T$N 619°92$N 4% b uwogT < ovssatd qg

925°97$N Vo6'87$N  L88°8€$N  LP6'LE$N  SET6ESN 68€ 07§ N TL11T b uwauQgr > 0nssad g eg

GG8°LT$N oTL'Pe$N  8LE°088N 697G 603N 102°0£$0 g9T1‘62$N 454 GG < opopJ pl4

055°8E$N GTIGESN  906°€E$N  9£2'08%N 2£€°62$0 9%S9‘828N VL GG — OF 911U apep] qz

S0€'6 $N 0291180 $09°‘9$N £88°2$N 268880 291°6$1 LLE 0% > 2pop] eg

8ES'CY $N €2.GT$N  8T0°8g$N  €¥S‘95$N 00,9280  9°€0T‘PT$N 9¢¢ cu/bse < DINT o1

298°¢¥ $N 806°CF$N  669°FE$N  STL‘TEHN  €2T°ge$N £87°¢e$N 883 cu/byge — Gz 813U DINT - qT

S0ge‘6$0 9e8‘TT$N  TZI‘8$N  2785°8$N z05‘8$N z6Z6$0 67€ cw/6%ST > DINT Bl

0TL'S6 $N L% 18$N  888°0.$N  8€8°29%N 5268980 981899 €281 [®303 038N

OJUoWRaI)SeI ORU OR
orIR[I W OpraIises djudtoed Op SOISND SO WIOD ORIINUIWIP B & 0ISII OP 09SLI op sodni8 sorrea Iearasqo 9s-opod epgr) eu ‘esimbsod
ep sojuedonred ¢)GT opso1oqeIp Op OJUdSWRIRI} 9 OJUIWBIIISEI O WO Y ()F SOU 9PNes op BUWDISIS OP SOIWOURUY SOISN) (1°9 R[OqR],



ticos

7

(&

6.1 Para os diab

011186U We OpRIIPUT § 09sLI 8p 0dni3 eped eied 01SND J0ULW () 4[9] 2TV ®uIqo[Sowa ‘DHTV|g] eligresye refides ered3 sp OBIIPLIN‘DHDM[F| ©lI0IRa[R BOTIRWSE[d
RTISDI3 ap 0RIIPAIN‘DHJY [g] re10 850013 op 3 g op oriseGur ep stodep 7 T reqides eruwresd‘desHH[g| 1e1o0 #s001[3 op 3 0g op oryseBur ep stodep Yy T edrjese[d eruedD) ‘[dTDD(T]

LTS 168N Te1°0.$0 1229980 901°€9$N o18'€9%N 9¢G'79$ N %93 oAryrsod Jerruue, OOLQISIH gL

0T67$$0 GET LS8N G28°08$0 206°67$0 799°9%$0 0TF SP$N 678 OAIRZoU IRI[IWUR] OOLIQISIF] L

S89°T0T$N F15°LL80 187 2,80 £e0°1480 9T6°€L80 999°89% S92 0DSII O}[e BINJUL) q9

7L 7%$0 770'09$N G99'6£$0 GL6'TFSN  09%°9¢$N 082 T¥$N 808 09SLI OXTeq RINJUL)) eg9

£87°'68%1 £76°1.$N 08G'c9$N 166'G9$N  SEV' TSN €T €98N 0¥ 09SLI 09T "TOH qg

P76 95$0 GTE'6e8N 9651680 1T0°2¥$0 179°87$0 STL'9P$N £e8 09s1I oXTeq TAH eg

6£5°0E8N 788°7e$N 80£°Go$N £8£°6Z8N  8TYITEN F121280 961 00811 0% SOPLIYIISILT, qa%

288°€11$N 9.6'70T$N  8E8T68N  PTOL8SN  878'88%N 7Ea'88%N LLE1 00SLI OXTR( SOPLIPINSH], ey

1¥2°6L80N 012 1¢$N 8TG'TCEN  LTO'STSN  LFF9P$N SI9‘eP$N 0¥ b wawQgT < 0Dssaud qe

0811280 1¥0°9280 829°G9$N 18€‘798N1  6Z0‘F9$N £€£°998N TLIT b wwQgT > 00ssoud eg

€1z2'€L$N 18L'79$N F1E67$N £0T'8¥$N 686°87$N £00°8T$N ST GG < apopJ B4

126°88$N zL0'eegn 060°9¢$N 26S°19$N 2€8°47$N LGP LTSN ¥ GG — OF 219U apep| qg

9271 $N 86¢°2T8N  ERLITI$N  LPEET$N 959°€T$N 987 71$N 228 0% > 2pop] eg

820°G9 $N 966°07$N 200°e¥$N FIT'EV$N ¥8ZCF$N  9°L86‘8E€$N 9¢¢e cu/byse < DINT ST

TI1°29 $N £79°89%N L16°2880 72E'9e8N  86IFI$N £e8'esgn 888 cw/Byge — Gz 213ue DINI 9T

9€C' 71N 8192780 €T FI$N 0.8'7T$N  S66°‘SI$N 9¢1°eT$N 67€ LW/BY48T > DN T ef

9TV 9VT $N 262°22T$0 9FPT'LTI$N  LO0°ETT$N  92F°0T1$N  99%6°601$N €L91 [®10T,

OJUOUIRAI)SEI O W0 STRIDOS SOJSND SOU WY(UIR} ORIINUITIIP BUWIN
Ope)NSaI OUI0D ds-eAIaso ‘“esinbsad ep sojuedidrjred ¢)GT op so1qeIp OP OjUSUIR)IRI) © OJUSUIRAIISRI OP SIRIDOS SOIST) :7°Q B[OqR],



6.2 Para os pré-diabéticos:

6.2 Para os pré-diabéticos:



t1cos

7

(&

6.2 Para os pré-diab

011186U W OPeIIPUT § 0911 ap odni3 eped ered 01snd JouawW () 4[9] ePeOIS RUIqOTSoWeY ‘DTV[g] vlI0IRaTR IR[idRd RIIEdIS ap ORIIPAIN‘ DO [F] L1101RaTR @d1jewseId
RIS op 0BIIPOIN‘DJY [g] 1810 25001[3 ap 8 g op orgso3ul ep stodep Y T Iefides erwedl[3|g] re1o 9s0d18 ap 3 (g op oejselur ep stodep Y T eorewseld erwedld) ‘[ALOD(T]

9€9°2€1$0 ZI1°ee1$N 198°611$0 £09°LTT§N 27021180 676°9T1$ %9 oanisod rerrure OOLQISIH gL

Z01°60T$N 29T°L0T$N  TL0°001$N 8L0°00T§N T9L°66$0 6S0°66$11 678 OAIYRSaU TBI[[UIR] ODLIQISIH  ©Y

16T°G9T$N oIS'SHTISN 20199180 GLL'6ETSN 0€9'T71$N €E9°‘8STEN G9J, 0OSLI O3]® ®INJUID) q9

973'08$N 19298¢N 128'6L8N 906‘2.$N 8ST‘CLEN ¥L8°2280 808 0OSII OXTe( RINYUL) eg

oSeerISN LT9°TET$N  L8E°921$N 9%6°621§N 066°€3T$N L8°8TI$N 0¥L 00s11 0918 TAH qg

G8¢'66$0 199°86$N 978'€6$N 95168 86L°C6$1 ££9°26$1 £€8 09s11 oXTeq TAH q

9g¥ 270 £16°07$0 16Gc7$N 188 17N 808‘8EEN 687'6£$1 961 00SII O}[€ SOPLIQONSLLT, qar

oIEG6TSN 99€°68T$1  £F9°2L1$N)  96T9LIS$ 086°LLT$0 8TS9L1$N LLET 09811 OXTe( SOPLIPOI[SIAL, ey

890°G0T§N 8T0°98%N 509°68%N 188°28$N 062°18%0 $0£°08%N 0¥ b uwogT < ovssaLd qe

0L9°0%1$0 0977180  6TS‘PSISN  T08FEI$N 866'7E1$N £0L'GET$N TL11 b uwwQgT > 00ssaug eg

17820180 399°66$N 878 164N £98'06$1 695°06$11 g8C‘68$M 454 GG < apopJ 2Z

09%0TT$N 199°20180  ¢61°90T$N GRT'C0T$N  S9F'TOIS$N LT T0T$N YL GG — OF 919U apep]

0€V' 72 $N 9569280 P61°228N $£9'€2$N 0527580 0ST°6z$N LLE 0F > 2pop] eg

$90°¢8 $N 885'89$1 ¥0g 1L$0 ££8'898 1 059°89$1 9'86.'99$N 9¢¢ LW/B4GE < DN T o1

€LTCET $N 99€°€ET$N  996°€CT$N 9.6'€21$N  6Z9°TTI$N £Le'¢eT$N 888 Lw/byge — gz oxyue DINI - qT

007°52$0 CTE878N  S9LPTSN zLV'ST$n 805°Gz$N 1£8°ez$0 6¥7€ cw/b5T > DN T el

L€L°GVT $0 8L2°0€28N  ¥E6'618$N 18921580 88291280 9L00°91T$N €81 e30T,

eHUDOP BP SOISND SO WOD 0RINPIL RUWIN 9S-RAIIS(O OpeI[Nsal owoo ‘esinbsod
ep sojuedornred ¢/cT wo $0o119qRIP-01d 9p OjULWIRIRI) O OJUSUIRDIISRI O WO Y[\ SOP 9pnNes ap euw)SIS Op S0ISN) :¢°g ROqe],



t1cos

é

6.2 Para os pré-diab

011180u Wo opedIpul 9 0dsi1 op odnig eped ered 04snd I0uLdW () ,[9] epeol 8 eulqoiBowdy ‘HTV[g] BLIoIRS[R Tefided eIwedl[8 op 0RIIPIIN ‘DY |F| elI0Iesre eorjpwse[d eruodI[s
op 0BIIPAIN‘DJY [g] 1'10 950018 op 8 g op ovysedur ep stodep Yy T Iefided erurediy ‘des],Ho[g] ‘[elo asoo18 op 8 pg op owviselSul ep stodep y T eonyewse[d erwedly ‘d1,OD[T]

£98°181§N 8€9°9LT$N  82STLI$N  SOTTLI$N  $92'2LI$N G66°GLTEN %) 0A1yrs0d Jreriure, OOLIQISIH

PT6TSI$N 5690180 6.8°TF1$N 8L LY1$N Tro‘erISN  OPL6TISN 678 OA[yeSdU JRI[IWR) OOLIQISIH €L

¥20'€To$N 12€'802$N1  S80°90T$N  F7.°9008N 0S7'802$N  S8F°8008N g9/, 09SLI O9]e BINJUL) q9

T9.L'€01$N FE6'STTSN 120°601$01 6€L0T180 9¢¥60T$N0 06T L1180 808 0DSII OXTeq BINJUID) eg

61088181 G06'88T$N  TSS8‘6LTI$N  €£02°€8T8N G9E‘I8T$N  TLO‘S8I$N 1] 09511 091 TAH qag

L94821$N 9Gg‘8ET$N  SSTSET$N 6LL°GETSN TPS9ET8N  $99°071$N €es 00sL1 oXIeq T(IH eg

8€6'29$N LTT2680 86£'09$1 8.8°09$N LE6988N 67,6980 96T 00SLI O[® SOPLIPONSILT, q¥

678°€9T$N PP1°0L2$0  60L'7ST$N 5098528 696°092$01 986°G92$1 LLET 00SII OXTeq SOPLIPIN[SIIY, ey

S7L9€18N GIT'ETI$N  €9€22I$N €92 12180 90L° 12180 €89°1Z1$N 0¥ b uwogT < ovssadd qe

I70°081$N G60‘70c$N  ¥SLG6T$N 02L'26T$0 002'96T$N  £50°7058N TL11 b [JuwQgT > 00ssaug eg

STL'CHT$N ZOT'8ETSN  6L9°0ST$N  TLLGEI$N  PS8FETI$N 86T 9EST$N 4557 Gg < opvpJ B4

9€9°CHI§N 09725180 170°2S1$0 8T6TSTSN 6L8° L7180 F06°0S1$N VL GG — OF 211us apep] qz

9£G°'1¢ $N 8£9°9¢$N 98¢'ze$N V6L 7SN [ZARS01 FE£'9e$N LLE 0y > 2pop] eg

299'71T$N £68°00T$N  €26°€0T$N 656'10T 8¢T'T0T$N  LPB‘66$N 9¢¢ L /byse < DN T o1

Z8P69T $N 098°28T$N  E€PE'CLISN 90T'08T$N  LIS'SLI$N  919°981$N 888 cu/bsyee — gz o1yud DINT  qT

ZH9‘TeSN 808°8€$N 0F8'5e$N STF LESN 756°2680 o1z'6e8N 6¥e LW /6488 > DN T er

XN AN! 19220680 L0T‘SIE$N  €87'61E8N 906°21€$0  S€2°GoegN €LG1 B30,

esinbsad ep sojuedorired ¢)¢1 op sooneqeip-91d Sop ojusweIRI) 9 OjUSWRAIISRI O vIed S[RIDOS SOISNY) :§°Q R[A(R],



