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Resumo

Diabetes é uma doenca causada pela falencia do pancreas em produzir insulina,
é incuravel e seu tratamento é baseado em dietas, exercicios e remédios. Os custos
com o tratamento, diagnostico na populacao e combate a doenca tornam-se cada
vez mais altos. Sistemas de auxilio ao diagnodstico da doenga sao uma das solucoes
para ajudar na diminuicao dos custos com a doenca.

Nosso método propoe um sistema de auxilio de diagnostico baseado nas maquinas
de vetor de suporte para uma classe e na codificagao eficiente através da andlise de
componentes independentes para classificar uma base de dados de pacientes em
diabéticos e nao-diabéticos.

Primeiramente, foram feitos testes de classificagdo com as caracteristicas nao-
invasivas e invasivas da base de dados juntas. Em seguida, fizemos um teste sem
as caracteristicas invasivas da base de dados, que sao glicose e insulina em jejum,
que sao feitas com a coleta sanguinea. Obteve-se uma taxa de acurédcia de 99,84% e
99,28%, respectivamente. Outros testes foram feitos sem as caracteristicas invasivas,
tirando uma caracteristica nao-invasiva por vez, com o fim de observar a influéncia
de cada uma no resultado final.

Palavras-chaves: Diabetes, Diagnostico, Redundancia, Codificacao Eficiente,

Maquinas de vetor de suporte para uma classe.



Abstract

Diabetes is a disease caused by the pancreas failing to produce insulin. It is
incurable and its treatment is based on a diet, exercise and drugs. The costs for
diagnosis and human resources for it have become high and inefficient. Computer-
aided design (CAD) systems are essential to solve this problem.

Our study proposes a CAD system based on the one-class support vector machine
(SVM) method and the efficient coding with independent component analysis (ICA)
to classify a patient’s data set in diabetics or non-diabetics.

First, the classification tests were done using both non-invasive and invasive
characteristics of the disease. Then, we made one test without the invasive
characteristics: plasma glucose concentration and 2-Hour serum insulin (mu U/ml),
which use blood samples. We have obtained an accuracy of 99.84% and 99.28%,
respectively.  Other tests were made without the invasive characteristics, also
excluding one non-invasive characteristic at a time, to observe the influence of each
one in the final results.

Keywords: Diabetes. classification. Redundancy. Efficient Coding and One-
Class SVM.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AC  Algoritmo do projeto StatLog que oferece interacao com o usuario via

graficos.

ANFIS Adaptive-Network-Based Fuzzy (Redes Adaptativas baseadas em

l6gica Fuzzy)

ARTMAP-IC  Um tipo de arquitetura de redes neurais.

ALLOCS80  Algoritmo estatistico baseado em estimacao da densidade.
BNN  Bayesian neural nets (Redes neurais baysianas)

Baytree  Algoritmo do projeto StatLog baseado em &arvores de decisao na

abordagem Baysiana.
Backprop Algoritmo Backpropagation.

CAEP Classification by aggregating emerging patterns (Surgimento de

padroes por classifica¢ao através de agrega¢ao)

CE Codificacao eficiente.

CI  Componentes independentes.

C4.5 Um dos algoritmos do projeto StatLog baseado em arvores de decisao.

Calb  Algoritmo do projeto StatLog projetado para atributos continuos e
discretos, acrescentando um sub-algoritmo capaz de manipular os atributos

discretos desordenados.

CAR  Class association rules (Regra de associagdo de classes)
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CART  Um dos algoritmos do projeto StatLog que significa: Classification

and Regression Tree ( Arvore de classificagao e regressao).
CASTLE  Algoritmo de abordagem baysiana.

CN2  Algoritmo do projeto StatLog de regras de aprendizado batizado de

CN por causa de seus criadores Clark e Nilblett.
CWN  Continuous-weight networks (Redes de pesos continuos)

DMSK  Differential minimum shift keying (Deslocamento minimo diferencial

keying)
Datamind Software baseado em regras de decisao.

DIPOL92 Algoritmo hibrido que usa discriminagao logistica e métodos

estatisticos nao-paramétricos.

Discrim  Algoritmo LDA (Linear discriminant analysis) em portugués andlise

discriminante linear.
DWN  Discrete weight networks ( Redes de pesos discretos)

GRNN  Generalized regression neural network (Redes neurais de regressao

generalizada)
Gnosis  Ferramenta para desenvolvimento de redes polinomiais.

ITT  Incremental Decision Tree Induction ( Indug¢dao de drvore de decisao

incrementais)

ICA Independent component analysis ( Andlise de componentes

independentes)

[Trule Algoritmo do projeto StatLog baseado em arvores de decisao.



IndCART  Algoritmo derivado do algoritmo CART.

NewID Um dos algoritmos do projeto StatLog baseado em arvores de decisao.
KnowledgerMiner Ferramenta de desenvolvimento para redes polinomiais.
Kohonen  Kohonen network algorithm ( Algoritmo redes de kohonen).
K-NN  K-NEAREST NEIGHBOUR (K-vizinho mais proximo).

LMDT Linear Machine Decision Tree (/frvore de decisao de mdquina linear)
LVQ Learning Vector Quantizers (Quantizadores de vetor de aprendizado).
Logdisc  Logistic discrimination ( Discriminagao Logitica)

MQ Expert  Ferramenta para construcao de redes polinomiais.

MARS Multivariate Adaptive Regression Splines ( Regressao adaptativa

multivariada splines)

MSDD  Multi-Stream Dependency Detection ( Detec¢ao de dependéncia por

Multi-stream).

MFN Multiplier-free feedforward networks ( Redes de transmissao de

multippicacao livre)
NewID  Algoritmo do projeto Statlog baseado em arvores de decisao.
NaiveBay  Algoritmo do projeto StatLog baseado em arvores de decisao.

NeuroShell2  Software experimental com arquitetura das redes neurais com

interface windows.
OMS  Organizacao mundial de satide

OLQV  Algoritmo derivado do LQV.
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PCA  Principal component analysis (Andlise de componentes principais)
PolyNet  Ferramenta para desenvolvimento de redes polinomiais.

PcOLPARS Software com varios algoritmos utilizado para a construcao de

uma rede neural.

PRW  Software com varios algoritmos utilizado para a construgao de uma

rede neural.
PPR  Projection Pursuit Regression(Regressao de busca da proje¢ao).

PSA  Penalized log likelihood smoothing spline analysis of variance (Anélise
da variancia pela probabilidade logaritmica com o método de suavizagao

spline)

Quaddisc  Algoritmo QDA (Quadratic discriminant analysis) em portugués

andlise discriminante quadrdtica.
Regres. Logistica  Regresao Logistica
RBF  Radial bases function (Fungao de base radial)

RNA ADAP hebbian Redes neurais artificiais adaptativas usando

aprendizado Hebbiano

RNA  Redes neurais artificiais

BNN  Bayesian neural net (Rede neural baysiana).

S-plus Pacote estatistico comercializado pela empresa Insightful Corporation.
Seeb  Algoritmo baseado em arvores de decisao.

Scenario  Algoritmo baseado em arvore de decisao.
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SVM -One class  Support vector machine- One class( Mdquinas de vetor de

suporte para uma classe)
SMART  Algoritmo estatistico.
StatLog  Statistical log analyzer ( Andlise estatistica por algoritmo).

WizWhy E uma ferramenta de mineracao de dados que analisa os dados e

faz previsoes sobre estes, é baseada em regras de decisao.
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Capitulo 1

Introducao

O diabetes é uma doencga causada pela faléncia do pancreas em produzir insulina,
ou alternativamente, quando o corpo nao pode usar efetivamente este hormonio. E
incuravel e seu tratamento é baseado em dietas, exercicios fisicos e remédios. A
Organizagao mundial de saide (OMS) estima que mais de 180 milhoes de pessoas
no mundo tem a doenga e este ntimero é projetado perto dos 366 milhoes de pessoas
para 2030 [1].

Existem varios tipos de manifestacoes do diabetes melitus no ser humano. Por
isso ha diferentes classificagoes da doenga, entre as mais comuns estao o diabetes
tipo 1 (DM1), diabetes tipo 2 (DM2) e o diabetes gestacional.

O DM1 surge quando o organismo deixa de produzir a insulina ou produz uma
pequena quantidade deste hormonio, 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 sangiinea, 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 apés os 40 anos. O diabetes gestacional é a alteragao das taxas
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de acticar no sangue que aparece ou é detectada pela primeira vez na gravidez. Pode
persistir ou desaparecer apés o parto [3].

Apesar do crescimento de dados sobre esta doenga em bases de dados de hospitais
e de institutos médicos no mundo todo, os métodos tradicionais de andlise de dados
existentes tornam-se ineficientes. Geralmente, estes dados sao utilizados somente
para chegar a uma quantidade aproximada de doentes com o fim de prever os
gastos dos governos com medicamentos, programas de prevencao e relatorios a
organizacoes mundiais, este tultimo, como faz a OMS. Métodos computacionais
podem transformar eficientemente estes dados em informacao til para o diagndstico
da doenca, prevencao e controle.

Este trabalho tem o foco sobre a classificacao de pacientes em diabéticos e nao-
diabéticos do tipo 2 por meio de dados clinicos relevantes a classificacao, estes
estao em uma base de dados publica. Para isto, foram utilizados dois métodos
computacionais; um para a extracao das caracteristicas, no qual foi utilizado o
método de codificacao eficiente através da andlise das componentes independentes
e outro para a classificacao dos pacientes em diabéticos e nao diabéticos, que foi
classificador de maquinas de vetor de suporte para uma classe, poderemos visualisar
melhor esta metodologia no diagrama de blocos da figura 1.1.

A base de dados utilizada para teste do método ja foi utilizada por alguns
pesquisadores com seus respectivos métodos de classificagao utilizados para fazer a
separacao de classes: Diabéticos e nao-diabéticos, como pode-se observar na tabela
1.1. Todos os métodos desta tabela foram aplicados utilizando a base de dados

completa, a base de indios Pima.

1.1 Complicagoes do diabetes melitus

H& algumas décadas as doencas do aparelho circulatério sao a primeira causa
de morte em varios paises do mundo. Segundo registros oficiais s6 no Brasil é a

primeira em casos de morte. Dimensionando, em 2000, correspondeu a mais de 27 %
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Diabéticos

20 K-fold

Amostra de treino
Diabéticos

Amostra de treino
N&o-Diabéticos

Extracéo de
Caracteristicas

Codificacdo

Eficiente

ICA —— Projecao

Classificacdo

One-Class SVM

—>
—>

Figura 1.1: Fluxograma da metodologia proposta para a classificacao dos pacientes:
Na primeira fase usa-se um classificador para uma classe, separa-se as amostras de
diabéticos em treino e teste pelo método de validacao cruzada 20k-fold, extraem-se
as caracteristicas pela codificacao eficiente por meio de ICA, as funcoes bases obtidas
do conjunto de treino sao projetadas no conjunto de treino e teste de diabéticos e
nao-diabéticos. A 1ltima fase diz respeito a classificagao das amostras em diabéticos

e nao-diabéticos.
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Tabela 1.1: tabela contendo pesquisadores e seus respectivos métodos utilizados na

base de dados de indios Pima completa

Pesquisador (ano) Acuracia

Método

Smith , Everhart et al. (1998) [27]  76,00%
Quinlan (1993) 71,10%
Wahba, Gu et al. (1992) 72,00%
Michie, Spiegelhalter et al. (1994) 77,50%
73,80%
77,70%
76,80%
69,90%
67.60%
74,20%
74,50%
72,90%
71,10%
72,40%
72,90%
73,80%
71.10%
73,00%
75.50%
75,00%
72,70%
77,60%
75,20%
75,70%
72.80%
Oates (1994) 71,33%
Bioch, van der Meer et al. (1996) 79,50%
Ripley (1996) 80,20%
77,40%
77.00%
75,30%
78,90%
75,60%
Carperter e Markuzon (1998) 77,00%
77.00%

16

RNA ADAP hebbian
C4.5

PSA
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Algoritmo CASTLE
Algoritmo CART
Algoritmo IndCART
NewID

AC

Baytree

NaiveBay

CN2
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Calb

Kohonen
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Backprop

RBF

LVQ
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BNN
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66,00% ARTMAP-IC

Khan (1998) 78,00% (MFN)
76,90% DWN
78,40% CWN

Eklund e Hoang (1998) 71,02% C4.5
71,55% regra C4.5
73,16% ITI
73,51% LMDT
72.19% CN2

Liu (1998) 75.50% CAR

King, Elder IV et al. (1998) 76,00% CART
30,00% Scenario
73,00% Seeb
79,00% S-Plus
74,00% WizWhy
69,00% DataMind
67,00% DMSK
77,00% NeuroShell2
81,00% PcOIPARS
80,00% PRW
77,00% MQ Expert
78,00% PolyNet
81,00% Gnosis
78,00% KnowledgerMiner

Wong (2000) 75,00% CAEP

Kayaer et al. (2005) 80,47% GRNN

Barakat et al. (2005) 82,00% rule-extraction from SVMs
Polat et al. (2007) 89,47% PCA-ANFIS

do total de 6bitos; ou seja, naquele ano 255.585 pessoas morreram em consequéncia
de doencas do aparelho circulatério[5].

O diabetes mellitus constitui um dos principais fatores de risco para as doencas
do aparelho circulatério. Entre as suas complicagoes mais frequentes encontram-se
o infarto agudo do miocéardio, o acidente vascular cerebral (AVC), a insuficiéncia
renal cronica, a insuficiéncia cardiaca, as amputagoes de pés e pernas, a cegueira
definitiva, abortos e mortes perinatais.

A identificacao precoce dos casos e o estabelecimento do vinculo entre os
portadores da doenca e as unidades de satide sao elementos imprescindiveis para o

sucesso do controle desses agravos. O acompanhamento e o controle do diabetes
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mellitus no ambito da atencao basica pode evitar o surgimento e a progressao
de complicagoes, reduzindo o numero de internacgoes hospitalares, bem como a
mortalidade devido a esses agravos.

No Brasil, como exemplo, as doencas cardiovasculares sao responsaveis por
1.150.000 das internagoes/ano, com um custo aproximado de 475 milhoes de reais,
sendo que nestes nimeros nao estao inclusos os gastos com procedimentos de alta
complexidade.

Além dos custos financeiros, o diabetes também acarreta um prejuizo social, ja
que é responsavel pelo aumento da mortalidade precoce e por muitas incapacitacoes.
Um estudo realizado em 1987 em nove capitais brasileiras [1] mostrou que metade dos
portadores de diabetes desconhece sua condi¢ao. Outros estudos [2]|[4] mostraram
que os portadores de diabetes ja apresentavam complicagoes microvasculares ao

diagnostico.

1.2 Trabalhos realizados com bases de dados de
diabéticos

Existem muitos trabalhos utilizando bases de dados de diabéticos, estes sao
utilizados como ferramenta de auxilio ao tratamento, observacao da doenca em
hospitais e centros de controle e prevencao da doenca. Dentre estes trabalhos que
utilizaram bases de dados de diabéticos destacam-se: Michel e Begin, que em 1994,
utilizaram uma dessas bases para consulta da doenca [6]; em 1995, Flack et al.
para melhorar a comunicacao entre diabéticos e médicos; em 1996, Kolpelman e
Sanderson para fornecer continua melhoria na qualidade dos cuidados e prevengao
do diabetes. Em 1998, Pogach e Hawley, alunos de administragao desenvolveram
registros em diabetes de uma base de dados de uma farmécia ambulatorial e dos
nimeros do seguro social de administradores, encontraram 139.646 administradores
com diabetes.

A base de dados de diabetes Belga foi criada pela secretaria do pais. Esta

18



retorna relatérios de todos os casos incidentes de diabetes do tipo 1 e de seus
familiares de primeiro grau com idade inferior a 40 anos. Desde entao, estudos
epidemioldgicos e genéticos tem sido facilitados [7]. Um hospital britanico relacionou
seus 7000 pacientes a uma base de dados central da secretaria nacional de servigos
de satde para identificar mortalidade e identificou que o diabetes agravou em 36%
dos atestados de 6bitos [8].

Particularmente, o diabetes é uma doenca oportuna para trabalhar com a
extracao de informacao de bases de dados por varias razoes. Primeiro, porque ha
um grande nimero de dados disponivel para tratamento da informagao. Segundo,
porque a diabetes é uma doenga muito comum na populacao e seu custo para os
governos é muito alto, e por isso tem atraido varios gestores e contribuintes na busca
por poupar dinheiro. Terceiro, porque a diabetes pode trazer muitas complicacoes
como cegueira, isuficiéncia renal e etc, como ja foi dito.

Neste trabalho propoem-se um método para a classificacao dos pacientes em
diabéticos e nao-diabéticos. Desta maneira, espera-se contribuir para a classificagao
do diabetes e possiveis estudos de outras opcoes de classificacao da doenca com a
ajuda de métodos computacionais, como os utilizados por varios pesquisadores na

tabela 1.1 e por outros institutos como descrito neste texto.

1.3 Organizacao do texto

Este trabalho esta dividido na seguinte forma:

No capitulo 2, sao descritos os fundamentos tedricos utilizados neste
trabalho. Primeiro a base de dados utilizada, segundo o método de extracao
de caracteristicas conhecido como Codificacao eficiente através da andlise de
componentes independentes e finalmente descreve-se o classificador utilizado que
é 0 One-Class SVM (mdquinas de vetor de suporte para uma classe). Finalmente,
o capitulo 3 descreve a metodologia e os resultados obtidos. Por fim, o capitulo 7

traz as discussoes dos resultados apresentados.
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1 Descricao da Base de Dados

2.1.1 Consideracgoes Gerais sobre a Base de Dados

Os indios Pima sao nativos americanos e habitam no centro-sul do Arizona ao
longo dos rios Gila e Salt. Estes tém a mais alta prevaléncia em diabetes tipo 2 no
mundo, muito mais do que o observado em outras populagoes dos Estados Unidos.
Apesar de nao terem um maior risco do que outras tribos, os indios Pima tém sido
objeto de estudo intensivo para o diabetes, em parte porque formam um grupo
homogeéneo.

O grande aumento da prevaléncia do diabetes neste povo foi hipotetizado como
resultado da interacao da predisposicao genética com uma sibita mudanca da dieta
tradicional de produtos agricolas para alimentos industrializados no século passado.
Para comparacao, existem Pima geneticamente semelhantes no méxico que tem taxa
zero em casos de diabetes tipo 2. Os indios do méxico e os indios do Arizona foram
separados por questoes ambientais, uns migraram para o Arizona e outros para o
México.

O [Instituto Nacional de doencas digestivas e de diabetes no Canada
disponibilizou uma base de dados de indios Pima diabéticos (Pima Indian Diabetes

Database) ao UC-Irvine Machine Learning repository [9] em 1990, desde entao esta
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tém sido extensivamente utilizada como visto na tabela 1.1.

2.2 Base de Dados dos indios Pima

Os dados sao constituidos de 768 pacientes do sexo feminino com idade acima

de 21 anos. A base de dados consiste de 8 variaveis clinicas que sao a seguir listadas:

1 Ntumero de vezes em que a mulher engravidou

2 Concentracao de glicose no sangue (mg/dl)

3 Pressao Arterial (mmHg)

4 Medida do triceps (mm)

5 Quantidade de insulina em 2 hs de jejum (mu U/ml)

6 IMC (Indice de Massa corporal)=(Peso em Kg/altura em m?)
7 Fungao de ocorréncia de casos da doenga na familia

8 Idade (anos)

sendo, que existem duas classes, representadas na base de dados pela nona variavel

com descri¢ao:

e (- Nao-Diabéticos, com um nimero de pacientes igual a 500;

e 1- Diabéticos, com um nimero de pacientes igual a 268.

Estas variaveis clinicas podem ser divididas em nao-invasivas e invasivas. Assim
tem-se como evasivas as caracteristicas 1, 3, 4, 6, 7 e 8 e as invasivas 2 e 5.

Vale ressaltar que esta é uma base de dados desbalanceada. No dominio de
classificacao, isso significa que existem muito menos casos de algumas classes do que

de outras[23]. Classificadores desenvolvidos com métodos tradicionais sao sensiveis
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a este tipo de desbalanceamento e tendem a valorizar classes predominantes e a

ignorar classes de menor representagao (também chamadas de classes raras) [24].

2.3 Informacoes uteis dos dados

Tabela 2.1: tabela referente a valores de informacoes tteis da base de dados
N. do atributo Média Desvio Padrao MIN/MAX

1 3.8 3.4 0/17

2 120,90 32,0 0/199

3 69,1 194 0/122

4 205 16,0 0/99

5 798 11572 0/846

6 320 7.9 0/67,1

7 0,5 0,3 0,078/2,42
8 332 118 21/81

2.4 Codificagao eficiente ou esparsa (CE)

2.4.1 Introducao

O método de Codificacao Eficiente foi proposto por Horace Barlow em 1961,
como sendo uma das supostas estratégias utilizadas pelo cérebro para representar
a informacao sensorial. E um modelo tedrico para a codificacao das informagoes
sensoriais pelo sistema nervoso. Para Barlow, um modelo eficiente é aquele que
minimiza a quantidade de impulsos nervosos utilizados para transmitir a informagcao
desejada.

Barlow foi inspirado pela teoria da informagcao, definindo que os caminhos neurais
percorridos pela informacao sensorial sao similares a canais de comunicacao. Através
de conceitos desta teoria, como capacidade de canal e redundancia, Barlow, entao
sugeriu que a codificacao neural é realizada maximizando a capacidade do canal e
reduzindo redudancias na informacao transmitida.

O conceito de codificacao eficiente pode ser descrito, biologicamente, em duas

perspectivas: Para uma tunica célula com a idéia de esparsidade, e para multiplas
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Figura 2.1: Comparacao entre a distribuicao esparsa e gaussiana. Uma distribuicao
esparsa € caracterizada por possuir um pico em zero e longas extremidades

células, com a idéia de reducao de redundancias. Na primeira perspectiva, o padrao
de resposta de um neuroénio é esparsamente distribuido.

Para um melhor entendimento desta idéia de esparsidade considera-se uma
distribuicao de probabilidade esparsa, que pode ser caracterizada por possuir um
pico em zero e longas extremidades. As longas extremidades fazem com que as
probabilidades de respostas a célula sejam pequenas. Desta forma, para um dado
estimulo, é provavel que apenas um pequeno conjunto de células respondam, como
visto na figura 2.1.

Baddeley fez um experimento com primatas que demonstrou distribuicoes
esparsas quando células do cortex visual primdrio eram estimuladas com sequéncias
de imagens [13], o mesmo comportamento foi demonstrado por experimentos feitos
por Deweese com células do cortex auditivo primario. Estas ultimas células podem
produzir um unico disparo em resposta a um estimulo sonoro, este comportamento

foi caracterizado como codificacao binaria porque estas células produzem 0 ou 1 em
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resposta a um estimulo. No entanto, a probabilidade de disparo é muito pequena ao
longo do tempo, o que é consistente como conceito de esparsidade, que parece ser
um dos principios da codifica¢ao neural [14].

Na segunda perspectiva, a representacao da informacao sensorial é eficiente se
as respostas neurais forem estatisticamente independentes. Desta forma, nao existe
”informacao redundante” entre as células da populacao. De acordo com experimentos
de Hubel e Wiesel células neurais emitem fortes respostas quando estimuladas com
estruturas nao redundantes, como barras e bordas, assim ¢é sugerido que estimulos

visuais s@o representados de forma eficiente no cortex visual primdrio [?].

2.4.2 Extracao de caracteristicas por CE

O uso de estatistica para a extracao de caracteristicas tem sido influenciado
pelo modelo de processamento do estimulo da informagao neural [11]. Estudos
em Neurociéncia sugerem que os neuronios processam o estimulo da informagao
de acordo com o conceito de Codificagao Eficiente. Neste conceito as respostas dos
neuronios sao estatisticamente independentes entre si. Isto significa que nao ha
informacgao redundante, como visto anteriormente.

O objetivo computacional da codificacao eficiente é extrair dos padroes um cédigo
compacto que consiga reduzir a redundancia nos padroes com o minimo de perda de
informacao. Os dados sdo transformados por um conjunto de filtros lineares W™ |

de saida x, no modelo matematico:
x=Wls (2.1)

em que s é uma estimativa das componentes independentes. Um método para
derivar este codigo eficiente no modelo da equacao acima é chamado de Analise de

Componentes Independentes.
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2.5 Analise de componentes independentes

2.5.1 Introducao

A andlise de componentes independentes, do inglés independent component
analysis (ICA), é uma técnica baseada no modelo de independéncia, que é um
requisito do cddigo eficiente [15], esta técnica foi desenvolvida para atender ao
requisito de trabalhar com componentes independentes e nao-gaussianas.

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

Esta técnica tem sido aplicada em &reas como audio, radar, comunicacao
mével, engenharia biomédica e outras. Como a técnica é baseada no modelo de
independeéncia, as fontes devem ser mutuamente estatisticamente independentes,

definiremos independéncia estatistica para entender o modelo de ICA.

2.5.2 O que é independéncia estatistica

Duas variaveis aleatorias s; e sy sao estatisticamente independentes se a partir
de s; nao é possivel estimar ou inferir algum valor ou informacao de sy. Exemplos
simples e rotineiramente utilizados de variaveis aleatorias independentes sao sinais
de eletrocardiograma de um feto e ruidos em sistemas de comunicacao[?].

Matematicamente, a independéncia estatistica de s; e sy ocorre satisfazendo-se

a seguinte condicao :

Py 150 (51’ 32) =Py, (51)P82 (32) (2'2)

Assim, a probabilidade conjunta de duas varidveis estatisticamente

independentes pode ser calculada apenas como o produto das marginais.
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2.5.3 Modelo do método de ICA

O modelo de ICA ¢é similar ao modelo de codificacao eficiente de acordo com
a equagao (3.1) . De uma forma geral, cosideremos que x = [x1;To;...;7,]" e
s = [s1;89;...;8,]7 sdo vetores aleatdrios, sendo que cada elemento z; é uma mistura
dos elementos de s.

As componentes de s nao podem ser observadas diretamente, pois s além de
independentes, sao latentes .

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

x = As (2.3)

em que A é uma matrix de mistura e corresponde ao W~! da equagao (3.1)

O objetivo da técnica, basicamente, é recuperar s, por meio de x, sem nenhuma
informagao sobre as caracteristicas de A, (3.3) é um modelo estatistico chamado
de analise 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 a varidveis aleatérias nao-
gaussianas, pois para variaveis aleatdérias gaussianas as componentes sao sempre
descorrelacionadas e, consequentemente, independentes.

A técnica nao pode atender a dados gaussianos pois a distribuicao conjunta de
misturas dessas varidaveis também ¢é gaussiana, assim haveria informacgao perdida na
aplicacao da técnica pois esta distribuicao é rotacionalmente simétrica e a informagao

da rotagao da mistura ¢é perdida.
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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 maximizagao da nao-gaussianidade

Um dos problemas chaves de ICA é estimar as componentes independentes s a
partir de x e a nao-gaussianidade é um elemento chave para esta estimacao, pois
a matriz A segundo a equagao (3.3) nao é identificdvel quando mais de uma das
componentes independentes tem distribuicoes 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

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 serd igual a uma das componentes independentes s;.

Do modelo de ICA, equacgao (3.3), tem-se que

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

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

y=blx=q's = Z qiSi (2.8)
i
Assim, da equagao (3.7), observa-se que y também é uma soma das componentes

independentes s;; Desta forma, pelo teorema do limite central é possivel concluir
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que a distribuicao de y é mais gaussiana do que a distribuicao de qualquer outra
componente independente s;. Assim, um dos elementos ¢; é diferente de zero (0).

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

(3.4) e (3.7) 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
_ AT ;

este vetor corresponde a q = A" s, sendo que este vetor possui apenas uma de suas

componentes diferente de zero. Dai, pode-se concluir que y da equagao (3.4) é igual

a uma das componentes independentes. Logo, a maximizacao da nao-gaussianidade

de bTx permite encontrar uma das componentes.

2.5.6 Medindo a nao-gaussianidade

A Curtose é uma medida classica de gaussianidade, é também conhecida como

cumulante de quarta-ordem. A curtose de uma variavel = é definida como

curt(r) = E{x'} — 3(E{x?})? (2.10)

Observa-se que a curtose é uma versao normalizada do quarto momento E{z*},
se z é gaussiana, o quarto momento é igual a 3(E{x?})?. Assim , a curtose é zero
(0) para variaveis gaussianas.

Desta forma, pode-se medir o grau de nao-gaussianidade de uma variavel = a
partir da distancia do valor absoluto de sua curtose para zero (0), quanto mais

distante de zero (0) , mais nao-gaussiana é a varidvel.
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2.6 Maquinas de vetor de suporte

2.6.1 Introducao

Os fundamentos das Maquinas de Vetor de Suporte, do inglés support vector
machine (SVM), foram introduzidos por V. Vapnick em 1995 e consiste em um
método de classificagdo em duas classes [17]. A idéia bésica destas méquinas
¢ construir um hiperplano com uma superficie de decisao em que a margem de
separacao entre as duas classes é maximizada.

O termo Maquinas de vetor 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. SVM realiza essa tarefa baseado no principio de Minimizacao do
risco estrutural que é baseado no fato de a taxa de erro da maquina de aprendizado
no conjunto de teste é limitada pelo somatoério taxa de erro de treinamento e por
um termo que depende da dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC)[18]

A classificacao de dados estatisticos pode ser atribuida a um problema de
uma, duas ou varias classes. Na classificacao bindaria, os dados de duas classes
estao disponiveis, supondo que as amostras da base de dados contenham classes
igualmente balanceadas. Uma base de dados desbalangeada poderia levar a
resultados insatisfatérios [19]. Um problema comum com esta abordagem ¢é a decisao
da criacao do limite entre as duas classes, na pior das situacgoes, 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 [20]. A classificagao é feita basicamente pela geragdo de uma
hiper-esfera para a decisao, limitando apenas uma classe de outras que possam
existir. A estratégia é mapear os dados em funcao 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
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de dados desbalanceadas podem ser utilizadas nesta abordagem, sem problemas com
o desempenho do classificador. Esta é uma vantagem deste em relagao ao SVM para

duas classes.

2.6.2 Maquinas 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 condigao a priori especificada

ve(0,1) (2.11)

A solucao para este problema é obtida pela estimacao da funcao f, que é positiva
em S e negativa no complemento S. Em outras palavras, Scholkopf desenvolveu um
algoritmo que retorna uma func¢ao f [19]. Esta fungao toma valores +1 em uma
pequena regiao, a hiper-esfera, capturando o maior nimero de dados e toma valores

—1 em outro local.

flz) = { Ji iZ iig (2.12)

O algoritmo pode ser resumido como um mapeamento dos dados em um espago
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 xq, xo, ..., x; pertencentes a uma
classe X, onde X é um pequeno subconjunto de RY. Tem-se ¢ : X — H sendo o
kernel que transforma as amostras de treinamento para outro espaco. Entao, para
separar o conjunto de dados da origem tem-se a seguinte fungao objetivo na forma

priméria
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Figura 2.2: Classificador de Maquinas de vetor de suporte para uma classe. A
origem ¢ o Uinico membro da segunda classe.

1
min r° — p + o g i('l
sujeito a
|O(X) — e’ <r?+ ¢, & >0paraic |l

Sendo que v € [0, 1] representa a quantidade total das amostras de treinamento,
r é 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

L(r, ¢ c,a, B) = 24> 0; [|®(X;) —cf* — 1% = ]

i=1

! !
+ 529—2@(@'

i=1 i=1
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5221‘(1—2041;):0:20%:1 (2.13)

oL 1 1

= — —q -3 = <o < — 2.14
oC ol o; — G O:>O_0zl_vl (2.14)
OL

=c=> 0;(X;) (2.15)

A equac@o (2.11) e (2.12) coloca para fora da hiper-espera as amostras de
treinamento rejeitadas, enquanto que a equagao (2.13) 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

mlIl ZijOéiOéjk (XZ, X]) — Zz Oézk (Xu Xz)

sujeito a

0<a; < —

1
ol’ Ziai:1

Uma importante familia de fungoes nicleo (kernel) é a funcao 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) = ¢ YIX-YI° (2.16)

em que v > 1 é um parametro que é definido pelo usuério.
No proximo capitulo iremos descrever a metodologia utilizada com os

fundamentos tedricos descritos neste capitulo.
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Capitulo 3

Resultados

3.1 Metodologia

A metodologia proposta tem o objetivo de fazer a classificacao de pacientes em

duas classes :

1 Diabéticos
2 Nao-Diabéticos

Para isto, utilizou-se a base de dados de indios Pima que contém 8 varidveis
clinicas, que é descrita no capitulo 2. Como exposto na tabela 1.1 varios métodos de
classificacao utilizaram esta mesma base de dados, desde que esta foi disponibilizada
para estudo no UCI-Irvine Machine Learning repository [9]. Todos os métodos
utilizados e resultados obtidos desde entao, utilizaram a base completa, com suas 8
variaveis disponiveis.

Nosso método diferencia-se na forma de uso das variaveis. Primeiro realizou-se
um teste com todas as variaveis da base de dados, como ja utilizado extensivamente
na literatura; depois realizamos um segundo teste retirando as caracteristicas
invasivas, que sao: Concentragao de glicose no sangue e quantidade de insulina em 2
hs de jejum, varidveis 2 e 5, respectivamente; como mostra a tabela 3.1. Apds isto,
realizou-se testes sem as duas caracteristicas invasivas e retirando uma caracteristica

nao-invasiva por teste. Desta forma, foram feitos mais 6 testes como mostra a tabela
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3.2 para observar a influéncia da falta de cada uma no resultado.

Tabela 3.1: Caracteristicas clinicas utilizadas nos testes 1 e 2
N. da varidvel Teste 1 (Nao-invasivas e Invasivas) Teste ( Nao-invasivas

~—

1 X X
2 X

3 X X
4 X X
5 X

6 X X
7 X X
8 X X

Tabela 3.2: Testes feitos sem as caracteristicas invasivas , retirando-se apenas 1

caracteristica nao-invasiva por teste.
N. da Varidvel Teste 3 Teste 4 Tested Teste 6 Teste7 Teste 8

1 X X X X X
2

3 X X X X X
4 X X X X X
)

6 X X X X X
7 X X X X X
8 X X X X X

A metodologia proposta utiliza os seguintes passos: A aquisicao dos dados;
a extracao de caracteristicas por Codificacao Eficiente através da Analise de
Componentes Independentes e a classificacao através das Mdquinas de Vetor de

Suporte para uma classe, como mostra o diagrama de blocos da figura 1.1.

3.2 Aquisicao de dados

O Software MATLAB foi utilizado para a aquisicao dos dados em uma matrix
X. Obtivemos 768 linhas ou observacoes, representando cada paciente e 9 colunas,
representando as varidveis clinicas. Sendo que a tultima coluna representa a classe
que cada paciente pertence.

Organizamos os pacientes por classe, 0 para diabéticos e 1 para nao-diabéticos.

Em cada teste utilizamos as varidveis como mostram as tabelas 3.1 3.2. Nos proximos
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Total do nimero de amostras

Experimento 1 ‘ ‘ ‘

Experimento 2 ‘ ‘ ‘ ‘

Experimento 3 ‘ ‘ ‘ }—- Exemplo de teste

Experimento 4 ‘ ‘ ‘

Figura 3.1: Exemplo da divisao das amostras com um K igual a 4 no método de
validacao cruzada em K divisoes

passos separamos os grupos de treino e teste com o método de validagao cruzada de
K divisoes, sendo K igual: 20 e retiramos a iltima coluna que comtém as informagoes

sobre a classe a que cada paciente pertence.

3.2.1 Validagao Cruzada em K divisoes

Neste método o conjunto é dividido em K subamostras, que também serao K
experimentos. Para cada K, usa-se K — 1 para o conjunto de treinamento e um dos
K subgrupos para o conjunto de teste como mostra a figura 3.1 que exemplifica a
divisao das amostras para este método.

A vantagem deste método é que nao importa a forma que os dados foram
divididos, cada ponto da amostra aparece no conjunto de teste apenas uma vez.
A taxa de erro é calculada como a média da taxa de erro dos experimentos, que é

dada por :

1
E = ?ZE (3.1)

3.3 Extracao de Caracteristicas

Nesta fase utilizamos o método de codificacao eficiente para a extracao de
caracteristicas, como ja foi dito o objetivo computacional da codificacao eficiente

é estimar de padroes um codigo compacto que consiga reduzir a redundancia nos
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padroes com o minimo de perda de informacao e os dados sao transformados por
um conjunto de filtros lineares W1,

Os modelos de codificagao eficiente e de Andlise das componentes independentes
sao ambos baseados em reducao de redundancia. Dessa forma os filtros estimados
pela Andlise de componentes independentes podem ser utilizados em um modelo

eficiente.

3.3.1 Aprendendo um subespaco através ICA

Dessa forma, tomando x = {zy,x9,23,...,2,} como o conjunto de amostras
separadas para treino, adquirido na fase de aquisi¢ao e tratado como explicado na
sessao anterior. ICA aprende as fungoes bases em colunas da matrix A para as
classes de dados de modo que as varidveis que compoem s sao estatisticamente

mutualmente independentes.

x = As (3.2)
Neste trabalho utiliza-se o algoritmo FastICA para estimar as componentes

independentes.[21].

3.3.2 Projetando os dados sobre o subespaco

Essa etapa consiste no produto interno do conjunto de dados e as fungoes bases.
As amostras originais de treino e as amostras de teste sao projetadas sobre o novo

subespago (fungoes bases) como podemos ver na equagao 3.3

% = Ax (3.3)

Onde as colunas de A sao as funcoes bases ou caracteristicas, afirmamos
novamente que estas funcoes bases foram estimadas do conjunto de treino. Agora
obtemos as amostras de treino e teste em um novo espago, sem as redundancias e

com o minimo de perda da informagao.
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3.4 Classificacao

Nesta fase as amostras de treino e de teste em um novo espago sao novamente
rotuladas com as classes a que pertencem, diabéticos e nao-diabéticos. Ou seja,
a coluna 9 é recolocada com o fim de preparar os dados para serem a entrada do
classificador.

Neste trabalho utilizou-se a biblioteca para maquinas de vetor de suporte
chamada LIBSVM [22] para realizar as etapas de treinamento e teste. O classificador
utilizado foi o de maquina de vetor de suporte para uma classe, que foi explicado no

capitulo anterior.

3.5 Validacao do método de classificacao

Nesta etapa é realizada a avaliagao do classificador quanto sua capacidade de
diferenciacao de outros classificadores para a mesma base de dados utilizada. Nesta
avaliagao utilizam-se critérios de sensibilidade, especificidade e acuracia. Estes
termos possuem variaveis que vamos relacionar para melhor entendimento destes,
COMO veremos a sSeguir:

As varidveis sao:

Verdadeiro Positivo(VP): Diagnéstico do paciente classificado corretamente

como diabético .

Falso Positivo(FP): Diagndstico do nao-diabético classificado como diabético.

Verdadeiro Negativo(VN): Diagnéstico do paciente classificado corretamente

como nao-diabético;

Falso Negativo(FN): Diagndstico do diabético classificado como nao-diabético;

A sensibilidade indica quao bom é o classificador para identificar os pacientes

diabéticos e é definida por
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P
sensibilidade = (VP‘:——FN) (3.4)

A especificidade indica quao bom é o classificador para identificar os pacientes

nao-diabéticos e é definida por:

VN
GSPGCZ.fZ'C’L'dCLde = m (35)
A acuracia ¢é a taxa de sucesso ou acerto do teste e é dada por:
. (VP+TN)
= 3.6
G = W p Y TN + FP + FN) (36)

3.6 Resultados

Com o nosso método obtivemos os seguintes resultados para os 8 testes feitos na

base de dados em questao:

Tabela 3.3: Resultados dos testes
Testes Sensibilidade Especificidade Acuracia

teste 1 99,81% 98,34% 98,47%
teste 2 99,05% 98,19% 98,28%
teste 3 98,77% 98,36% 98,39%
teste 4 99,09% 96,55% 96,85%
teste 5 98,67% 97,91% 97,97%
teste 6 98,88% 98,42%  98,45%
teste 7 99,43% 98,43% 98,53%
teste 8 99,43% 98,87% 98,91%

Os parameétros da funcao kernel nos testes na maioria das vezes foram:
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Tabela 3.4: Paramétros da fungao kernel

Paramétros kernel

Testes C g
Teste 1 0,03125 0,007813
Teste 2 0,03125 0,0078125/0,0001220703125
Teste 3 0,03125 0,03125/0,001953125,/0,0078125
Teste 4 0,03125 0,007813
Teste 5 0,03125 0,0078125/0,00048828125
Teste 6 0,03125 0,0078125/0,001953125
Teste 7 0,03125 0,0078125/0,001953125
Teste 8 0,03125 0,0078125/0,00048828125
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Capitulo 4

Discussoes

Realizou-se o primeiro teste de classificacao seguindo a utilizagao da base de
dados completa, com as 8 caracteristicas invasivas e nao-invasivas, como feito por
outros pesquisadores , ver na tabelal, comparando com os trés ultimos trabalhos
mais recentes , ver tabela 4.1. O nosso resultado obteve uma acurdcia de 99,84%,
os outros métodos tiveram uma acuracia menor. Comparando o nosso método com
o método mais semelhante, que foi o realizado por Polat em 2007 [25], que também
fez a utilizagao da extracao de caracteristicas e de um classificador obtendo uma
acurdcia de 89,47%, o nosso método obteve um aumento de acuracia de 9

Tabela 4.1: Comparagao das acuracias de trabalhos realizados com a base de dados
de indios pima completa

Método Acuriacia
Redes neurais de regressao generalizada 80,47%
Regras de extracao de maquinas de vetor de suporte 82%
ANFIS e PCA 89,47%
Nosso método 98,47%

A diferenca crucial entre os métodos esta nas etapas de extragao de caracteristicas
e de classificacao. Polat utilizou na fase de extracao de caracteristicas o método
de andlise de componentes principais (PCA) ' que usa descorrelacio, estatistica

de segunda ordem. J& o método proposto, na mesma fase, utilizou o principio

'PCA é uma técnica que usa estatistica de segunda ordem para estudar a correlacdo entre os
dados, uma das principais aplicagoes desta técnica é a reducao da dimensionalidade através da
eliminacao das variaveis originais de menor variancia.
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de codificacao eficiente que usa estatistica de alta ordem, que nos levou a obter
componentes estatisticamente independentes, chegando ao objetivo de extrair
informacgao redundante , com o minimo de perda de informacao. Realizou-se testes
na fase de extracao de caracteristicas do teste 1 com PCA, mas a acuracia foi
insatisfatoria em relagao ao uso de ICA, ver tabela4.1.

Na etapa de classificacao Polat utilizou um classificador tradicional, o sistema
de inferéncia neuro-fuzzy (ANFINS), que separa em duas classes. O classificador
utilizado neste trabalho, o de Maquinas de vetor de suporte para uma classe(SVM-
One class)faz uma grande diferenga, pois como a base de dados de indios pima
¢ desbalanceada, o uso de classificadores tradicionais tende a privilegiar a classe
dominante e a ignorar a classe de menor representacao, ja o SVM-One class aprende
s6 uma classe e nao cai nesta sensibilidade dos classificadores tradicionais para duas
classes.

O segundo teste foi realizado com o mesmo método do primeiro teste, retirando as
caracteristicas invasivas da base de dados, neste obteve-se uma acuracia de 99,28%.
Estas caracteristicas invasivas sao o padrao ouro para o diagnéstico da diabetes
na realidade atual do diagnéstico de diabetes; nosso teste, utilizando um sistema de
auxilio ao diagnéstico obteve mesmo sem as caracteristicas invasivas bons resultados,
com uma sensibilidade de 99,05% e uma especificidade de 98,19%. Isto quer dizer
uma boa capacidade de detectar os verdadeiros-positivos e os verdadeiros-negativos.

Com o objetivo de observar a influéncia de cada varidvel no resultado,
foram realizados mais 6 testes, sem as caracteristicas invasivas e retirando uma
caracteristica nao-invasiva por vez como mostra a tabela 3.2, com estes também
foram obtidos bons resultados como mostra a tabela 4.2

Os testes 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8 que foram feitos retirando-se variaveis, continuaram
com bons resultados na sensibilidade, especificidade e acuracia o que significa que a
boa capacidade de detectar verdadeiros-positivos e verdadeiros negativos continua,

para a sensibilidade a média de diferenca entre os testes ¢ menor que 1%, para a
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Tabela 4.2: Resultados dos testes 3 a 8, sem as variaveis invasivas e retirando-se

uma variavel nao-invasiva por teste
Testes Sensibilidade Especificidade Acuracia

teste 3 98,77% 98,36%  98,39%
teste 4 99,09% 96,55%  96,85%
teste 5 98,67% 97,91%  97,97%
teste 6 98,88% 98,42%  98,45%
teste 7 99,43% 98,43%  98,53%
teste 8 99,43% 98,87%  98,91%

especificidade a média entre os resultados é de menos de 2% e para a acurdcia com
a diferenca média menor do que 2% também.

Finalmente, conclui-se que estes bons resultados deve-se a homogeneidade da
populagao, ja que a base é composta somente por descendentes Pima e o método
utilizado para o auxilio ao diagndstico com os beneficios descritos acima. Vale
ressaltar a veracidade dos testes, ja que foi utilizada a técnica de validacao cruzada.
Assim , os valores dos resultados obtidos para sensibilidade, especificidade e acuracia

sao resultado de uma média dos experimentos realizados com um K igual a 20.
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Trabalhos futuros

Aplicar o método em uma base de dados heterogénea, mais precisamente em
uma base de dados brasileira. Para isso tem-se o objetivo de montar uma base com
caracteristicas clinicas de pacientes maranhenses diabéticos e nao-diabéticos com

apoio de algum hospital da area.
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