B e

MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE (FURG)
PROGRAMA DE POS-GRADUA(;AO EM MODELAGEM COMPUTACIONAL
CURSO DE DOUTORADO EM MODELAGEM COMPUTACIONAL

Tese de Doutorado

Uma rede social para registro e monitoramento de dados
de satide baseada em modelos de aprendizado de maquina
e logica fuzzy

Alice Tissot Garcia Pintanel

Orientadora: Prof®. Dr* Gragaliz Pereira Dimuro
Co-orientadores: Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges
Prof. Dr. Julian Moises Sejje Suarez
Colaboradora: Dr?* Camila Rose Guadalupe Barcelos

Rio Grande, 2026



(L2
FURG s

Tese de Doutorado

Uma rede social para registro e monitoramento de da-
dos de saide baseada em modelos de aprendizado de
maquina e logica fuzzy

Alice Tissot Garcia Pintanel



Banca examinadora:

Prof?. Dr?. Gragaliz Pereira Dimuro (orientadora)

Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges (coorientador)

Prof. Dr. Julian Moises Sejje Suarez (coorientador)

Prof?. Dr?. Viviane Leite Dias de Mattos

Prof?. Dr?. Heloisa de Arruda Camargo

Prof. Dr. Giancarlo Lucca

Dr. Vinicius Carrera Souza



P659r

Pintanel, Alice Tissot Garcia
Uma rede social para registro e monitoramento de dados de saude baseada
em modelos de aprendizado de maquina ldgica fuzzy / Alice Tissot Garcia
Pintanel. - 2026.
231f.
Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Rio Grande — Programa
de Pés-Graduagdo em Modelagem Computacional, 2026.

Orientadora: Dra. Gragaliz Pereira Dimuro
Co-orientadores: Dr. Eduardo Nunes Borges

Dr. Julian Moises Sejje Suarez
Colaboradora: Dra. Camila Rose Guadalupe Barcelos

1. Modelagem Computacional. 2. Exames de sangue. 3. Extracdo de
informacéo de PDF. 4. Classificagao laboratorial. 5. Apoio a decisao clinica.
6. Logica fuzzy. 7. ANFIS. 8.TSK. I. Dimuro, Gragaliz Pereira. Il. Borges,
Eduardo Nunes. lll. Suarez, Julian Moises Sejje. IV.Barcelos, Camila Rose
Guadalupe. V. Titulo.

CDU 004.414.23

Catalogacao na fonte: Bibliotecaria Brenda Sequeira CRB10/1979



( u ’ FU RG Universidade Federal do Rio Grande I P PG M C

Programa de Pds-Graduagdo em Modelagem Computacional PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
= DO RIO GRANDE MODELAGEM COMPUTACIONAL

ATA DE DEFESA DE TESE DE DOUTORADO

No dia 29 do més de abril do ano de dois mil e vinte e seis, por meio hibrido (videoconferéncia e
presencial), realizou-se o exame de defesa de tese da doutoranda Alice Tissot Garcia Pintanel do
Programa de Pos-Graduagdo em Modelagem Computacional, que apresentou e defendeu a tese
“Uma rede social para registro e monitoramento de dados de saiide baseada em modelos de
aprendizado de maquina e légica fuzzy” como requisito para a conclusdo do Doutorado em
Modelagem Computacional. A sessdo foi aberta as nove horas pela Profa. Dra. Gragaliz Pereira
Dimuro, orientadora e presidente da Comissdao de Avaliacao. A referida Comissdo esteve integrada,
além da presidente e orientadora, pelo Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges (coorientador), pelo Prof.
Dr. Julian Moises Sejje Suarez (coorientador), pela Dra. Camila Rose Guadalupe Barcelos
(colaboradora), pela Profa. Dra. Viviane Leite Dias de Mattos (FURG), pela Profa. Dra. Heloisa de
Arruma Camargo (UFSCAR), pelo Prof. Dr. Giancarlo Lucca (FURG) e pelo Dr. Vinicius Carrera
Souza. Apos a apresentagdo do trabalho, a banca arguiu o candidato e, a seguir, deliberou pela

() aprovacao da Tese.
( x ) aprovagao da Tese, sugerindo modificagcdes no texto.

() reprovacao da Tese.

ASSINADO DIGITALMENTE ‘
EDUARDO NUNES BORGES

CPF

Documento assinado digitalmente 000.570.350-67
b GRACALIZ PEREIRA DIMURO :;or‘f/u/rm\dade (Dmba /assma!ul;; pzds tselw verificada em: rJ Serpro
g ol Data: 29/04/2026 15:32:11-0300 pedlserprogovbriassinadordete
Verifique em https://validar.iti.gov.br
Profa. Dra. Gragaliz Pereira Dimuro Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges

Orientadora Coorientador

Documento assinado digitalmente

g b JULIAN MOISES SEJJE SUAREZ
L Data: 29/04/2026 15:51:43-0300 . .
Verifique em https://validar.iti.gov.br Documento assinado digitalmente

b CAMILA ROSE GUADALUPE BARCELOS
g o Data: 11/05/2026 10:57:46-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Julian Moises Sejje Suarez Dra. Camila Rose Guadalupe Barcelos
Coorientador Colaboradora



‘ u ) FU RG Universidade Federal do Rio Grande I P PG M C

UNIVERSIDADE FEDERAL Programa de P6s-Graduagdo em Modelagem Computacional PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
MODELAGEM COMPUTACIONAL

s> DO RIO GRANDE

Documento assinado digitalmente

b VIVIANE LEITE DIAS DE MATTOS “b GIANCARLO LUCCA
g ‘L Data: 05/05/2026 15:55:16-0300

Data: 04/05/2026 18:23:11-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br Verifigque em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente

Profa. Dra. Viviane Leite Dias de Mattos Prof. Dr. Giancarlo Lucca
Membro Interno Membro Interno

Documento assinado digitalmente

Documento assinado digitalmente “b VINICIUS CARRERA SOUZA
ub HELOISA DE ARRUDA CAMARGO g Data: 12/05/2026 10:10:08-0300
g Data: 06/05/2026 10:41:00-0300 Verifique em https://validar.iti.gov.br

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dra. Heloisa de Arruda Camargo Dr. Vinicius Carrera Souza
Membro Externo Membro Externo



Dedico esta tese ao Lucas, meu companheiro incansdvel em todas as horas; ao Théo,
que trouxe luz e renovou minhas forcas no momento mais intenso desta jornada; e aos
meus pais, cuja dedicacdo e amor incondicional foram meu alicerce em cada passo do

caminho.



AGRADECIMENTOS

A conclusiao desta tese de doutorado nao teria sido possivel sem o apoio, a colaboracao
e o incentivo de muitas pessoas que estiveram ao meu lado ao longo desta jornada de
quatro anos e meio. Foram indmeros desafios, superados com o auxilio e a presenca de
pessoas especiais, as quais registro minha sincera gratidao.

Em primeiro lugar, agradeco aos meus orientadores, Dra. Gracaliz Pereira Dimuro e
Dr. Eduardo Nunes Borges, pela orientagdo competente, pela paciéncia e pelo constante
apoio em todas as etapas deste trabalho. Estendo meus agradecimentos a Dra. Camila
Barcelos, pelo valioso suporte na drea da saide, e ao Dr. Julian Moises Sejje Suarez,
pela contribuicdo fundamental no processo de modelagem ANFIS. A experiéncia e os
conselhos de cada um de vocés foram essenciais para o direcionamento e a consolidacao
desta pesquisa.

Aos colegas do Projeto Dados48, deixo meu especial agradecimento ndo apenas pelas
contribui¢des técnicas e cientificas, mas também pelo companheirismo e amizade cons-
truidos ao longo do percurso. O apoio de vocés tornou esta caminhada mais leve e enri-
quecedora.

Sou imensamente grata a minha familia. Ao meu pai, Jodo, e a minha mae, Mari-
lia, pelo amor incondicional e pelo incentivo constante. Ao meu marido, Lucas, pela
paciéncia, compreensao e apoio nos momentos mais dificeis. E ao meu filho, Théo, que
chegou na fase final da tese, trazendo luz e renovando minhas for¢as quando eu mais pre-
cisei. Vocés foram meus alicerces, sustentando-me diante das adversidades e mostrando
que seria possivel conciliar todas as demandas.

Aos meus amigos e amigas, agradeco por cada palavra de incentivo, pela compreensao
nas auséncias e, principalmente, por trazerem leveza e alegria aos dias mais desafiadores.

Finalmente, agradeco a Universidade Federal do Rio Grande (FURG), institui¢do que
me acolhe desde 2014 e que foi fundamental para minha formac¢do académica, pessoal e
profissional. Registro também minha gratiddo ao Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) e demais 6rgaos de fomento, pelo suporte financeiro que
possibilitou a realizacao desta pesquisa. Por fim, deixo meu agradecimento ao Hospital
Universitario por terem aceito a proposta de projeto a fim de fornecer os dados necessérios
para o desenvolvimento deste trabalho.

A todos vocés, meu mais profundo obrigado. Sem o apoio de cada um, esta tese ndo
teria sido possivel.



“Todas as vitorias ocultam uma abdicagdo’.
— SIMONE DE BEAUVOIR



RESUMO

PINTANEL, Alice Tissot Garcia. Uma rede social para registro e monitoramento
de dados de satide baseada em modelos de aprendizado de maquina e légica fuzzy.
2026.234]f. . Universidade Federal do Rio Grande (FURG), Rio Grande.

Este estudo aborda o desenvolvimento de uma abordagem inteligente para apoio a
decisdo clinica voltada a classificacdo laboratorial e a estratificacdo de risco associadas
ao Diabetes Mellitus Tipo 2. Diante do crescente impacto das doencas cronicas e das
limitagdes dos métodos tradicionais baseados em limiares fixos, propde-se a utilizacao de
técnicas de aprendizado de méquina aliadas a 16gica fuzzy, com o objetivo de lidar com
as incertezas inerentes aos dados clinicos e fornecer resultados interpretdveis. A metodo-
logia proposta esté estruturada em trés frentes principais. A primeira consiste na extracao
automatica de informagdes relevantes a partir de exames laboratoriais em formato PDF,
por meio de técnicas de aprendizado de médquina, demonstrando elevado desempenho
em termos de precisdo, recall e F1-score. A segunda envolve o desenvolvimento de um
Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) baseado em TSK, organizado
em dois niveis: um modelo de classificagao laboratorial, fundamentado em dados de
glicose e hemoglobina glicada, e um modelo de estratificagdo de risco, que incorpora
varidveis adicionais como indice de massa corporal (IMC), sexo, raca e classificacio
clinica prévia. A terceira frente contempla o desenvolvimento de uma plataforma digital
integradora, capaz de armazenar, processar e apresentar dados clinicos em formato de
linha do tempo, promovendo a interacdo entre pacientes e profissionais de saide. Os
resultados obtidos demonstram que a abordagem proposta apresenta elevado desempenho
na categorizacao de perfis glicémicos, bem como resultados consistentes na estratificacao
de risco, mesmo em cendrios com dados sintéticos e maior heterogeneidade. Destaca-se
a capacidade do modelo fuzzy de representar o risco de forma continua, proporcionando
maior aderéncia a pratica clinica. Além disso, a utilizacdo de regras linguisticas garante
interpretabilidade e transparéncia, caracteristicas fundamentais em aplica¢des na area da
saude. Conclui-se que a metodologia desenvolvida € robusta, interpretavel e adequada
para integracdo em sistemas de apoio a decisdo clinica, validando as hipéteses cientificas
e tecnoldgicas propostas. Como perspectivas futuras, destacam-se a aplicacdo da
abordagem a outras patologias, a integracdo de mecanismos de alerta automadtico e a
ampliacdo da plataforma para diferentes contextos clinicos.

Palavras-chave: Exames de sangue, extracao de informac¢ao de PDF, classifica¢ao labo-
ratorial, apoio a decisdo clinica, ldgica fuzzy, ANFIS, TSK.



ABSTRACT

PINTANEL, Alice Tissot Garcia. A social network for recording and monitoring
health data based on machine learning models and fuzzy logic. 2026. 234 f.
Universidade Federal do Rio Grande (FURG), Rio Grande.

This study presents the development of an intelligent clinical decision support ap-
proach for laboratory classification and risk stratification related to Type 2 Diabetes Mel-
litus. Given the growing impact of chronic diseases and the limitations of traditional
methods based on fixed thresholds, machine learning techniques combined with fuzzy
logic are employed to address the uncertainties inherent in clinical data and provide in-
terpretable results. The proposed methodology is structured into three main components.
The first consists of the automatic extraction of relevant information from laboratory re-
ports in PDF format using machine learning techniques, demonstrating high performance
in terms of precision, recall, and Fl-score. The second involves the development of a
Takagi—Sugeno—Kang (TSK)-based Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS),
organized into two levels: a laboratory classification model based on glucose and gly-
cated hemoglobin data, and a risk stratification model that incorporates additional vari-
ables such as body mass index (BMI), sex, race, and previous clinical classification. The
third component comprises the development of an integrated digital platform capable of
storing, processing, and presenting clinical data in a timeline format, thereby promoting
interaction between patients and healthcare professionals. The results demonstrate that
the proposed approach achieves high performance in glycemic profile categorization, as
well as consistent outcomes in risk stratification, even in scenarios involving synthetic
data and greater heterogeneity. The fuzzy model’s ability to represent risk continuously is
particularly noteworthy, providing closer alignment with clinical practice. Furthermore,
the use of linguistic rules ensures interpretability and transparency, which are essential
characteristics for healthcare applications. It is concluded that the developed method-
ology is robust, interpretable, and suitable for integration into clinical decision support
systems, thereby validating the proposed scientific and technological hypotheses. Future
work includes the application of the approach to other pathologies, the integration of auto-
mated alert mechanisms, and the expansion of the platform to different clinical contexts.

Keywords: Blood tests, information extraction, laboratory classification, clinical decision
support, fuzzy logic, ANFIS, TSK.
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1 INTRODUGCAO

A necessidade de desenvolver solugdes voltadas a0 monitoramento e a prevencao de
doencas ganhou destaque ainda maior apds a pandemia de COVID-19 (Coronavirus Di-
sease 2019), iniciada em 2019, que evidenciou fragilidades nos processos de acompa-
nhamento e gestdo de pacientes. Embora esse periodo tenha impulsionado a criacdo de
diversas metodologias que contribuiram para avancos expressivos no sistema de saude,
persistem lacunas relevantes que demandam investigacdo e aprimoramento continuos [2].

Nesse contexto, destaca-se também a realidade hospitalar, caracterizada por rotinas in-
tensas e emocionalmente exaustivas para os profissionais de saide. A sobrecarga de traba-
lho, frequentemente associada a condi¢Oes estruturais inadequadas, favorece a ocorréncia
de inconsisténcias no atendimento, especialmente quando o paciente € acompanhado por
diferentes profissionais ao longo de sua internacdo. Assim, metodologias que promovam
maior padronizagdo, integracdo e agilidade no acompanhamento clinico surgem como

alternativas promissoras para qualificar o cuidado em satde.

Diante desse cendrio, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um repositorio
digital inteiramente gerenciado pelo paciente, destinado ao registro € a0 monitoramento
de informacdes de satide. A plataforma permite a inser¢ao de dados referentes a condi¢des
pré-existentes, resultados de exames, habitos de vida (alimentagdo, pratica de atividade
fisica, consumo de dlcool, tabagismo), indicadores de saide mental e até mesmo aspectos
rotineiros, como tempo dedicado a televisao ou aos videogames.

Esses dados ficam acessiveis a uma rede de profissionais de satide previamente cadas-
trados, como médicos, nutricionistas, enfermeiros, psicélogos, psiquiatras, educadores
fisicos, entre outros, os quais se conectam a plataforma por meio de registro profissional.
O paciente, posicionado como elemento central do sistema, decide quais informacdes
serdo compartilhadas e pode, quando necessario, delegar essa funcao a um tutor, prefe-

rencialmente um familiar.

Além disso, os profissionais podem utilizar o ambiente para organizar suas redes de
pacientes e colegas, bem como para moderar grupos voltados a educacdo em satde. Dessa
forma, o aplicativo estimula a troca de experiéncias, a dissemina¢do de orientacdes espe-

cializadas e o fortalecimento do suporte oferecido aos pacientes.



27

A plataforma também prevé funcionalidades adicionais, como o compartilhamento
seguro de informacOes entre diferentes profissionais envolvidos em um mesmo caso,
bem como a solicitacdo de segundas ou terceiras opinides (incluindo a recomendagdo
automadtica de especialistas com apoio de inteligéncia artificial). Soma-se ainda a possi-

bilidade de realizacao de atendimentos por telemedicina, quando apropriado.

Trata-se, portanto, de um estudo de cardter multidisciplinar, que busca integrar abor-
dagens computacionais avancadas, com destaque para inteligéncia artificial e 16gica fuzzy,

como ferramentas de apoio para o aprimoramento dos sistemas de saude.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A saide constitui um tema de relevancia universal, independentemente do campo de
atuacdo, e a busca por mecanismos capazes de aprimorar os sistemas de atengdo tem
impulsionado pesquisas continuas em multiplas dreas do conhecimento. Estudos direci-
onados ao desenvolvimento de novas metodologias e solugdes inovadoras vém ganhando
visibilidade, sobretudo no que diz respeito a reestruturacao dos processos de registro e
andlise de informacdes clinicas. Esses avancos ndo apenas buscam tornar os procedimen-
tos mais seguros, ageis e eficientes, como também visam explorar métodos de predicao de
comportamentos anomalos que possam influenciar de maneira significativa os tratamentos

e a evolucgdo dos pacientes [2]].

Conforme destaca [3], a extracdo de informacdes provenientes de registros eletronicos
de saude e sua aplicacdo em pesquisas cientificas e na gestio hospitalar tém demonstrado
resultados promissores. Entretanto, quando comparados a outras fontes de dados, esses
registros ainda apresentam limitacdes relevantes, sobretudo no que se refere a eficicia
e a aplicabilidade das informagdes. O estudo evidencia, ainda, a importancia de apoiar
os profissionais de saide na compreensao dos processos de extracdo e andlise de dados,
de modo a ampliar o potencial dessas ferramentas. Nesse cendrio, pesquisas que propo-
nham metodologias ou solucdes capazes de otimizar tais etapas tornam-se cada vez mais

pertinentes.

No contexto brasileiro, a inexisténcia de um prontudrio eletronico universal, que in-
tegre informacdes tanto do Sistema Unico de Sadde (SUS) quanto das redes privadas,
configura um desafio persistente relacionado a centralizacdo e a disponibilidade de da-
dos clinicos. Diante disso, emerge a motivagao para desenvolver uma solucao inovadora
que ultrapasse as limitagdes do prontudrio eletronico tradicional. A proposta de uma
plataforma com caracteristicas semelhantes as de uma rede social fundamenta-se na ne-
cessidade de disponibilizar uma ferramenta intuitiva, acessivel e de facil compreensao,
que favoreca a conectividade e o compartilhamento de informacdes. Nesse modelo, o pa-
ciente assume posicao central, determinando quais dados deseja compartilhar e com quais

profissionais pretende estabelecer interagao.
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A pandemia de COVID-19 refor¢cou ainda mais a relevancia do acesso rapido, pre-
ciso e integrado as informacdes de saude. No periodo mais critico da crise, a cons-
tante atualizacdo de evidéncias cientificas evidenciou que a disponibilidade ampla de
dados clinicos dos pacientes poderia desempenhar papel decisivo no monitoramento, na
prevencgdo e no tratamento de complicacdes.

Além disso, a incorporagdo de recursos de telemedicina, combinada ao uso de inte-
ligéncia artificial e de técnicas baseadas em légica fuzzy, amplia substancialmente o po-
tencial da solug@o proposta. Essas tecnologias podem oferecer suporte a compreensao do
comportamento das doencas, ao direcionamento terap€utico, ao aperfeicoamento de es-
tratégias de educacdo em saide e ao desenvolvimento de estudos cientificos, conferindo

valor adicional ao presente trabalho.

1.2 Hipétese Cientifica e Tecnolégica
As hipdteses cientificas dessa tese sdo:

* Métodos de extragao de informagdes de exames médicos guiados por aprendizado
de maquina podem mitigar o problema da partida fria da rede e melhorar o apoio
a classificacao laboratorial e a tomada de decisdo clinica quando comparados a

métodos classicos;

* Modelos interpretdveis baseados em regras fuzzy para detectar anomalias em
varidveis colhidas manualmente ou por meio de wearables (alimentacdo, sono,
frequéncia cardiaca, glicemia, exercicio fisico etc.) permitem compreender os re-
lacionamentos entre os preditores e as varidveis alvo relacionadas as patologias do

paciente, em particular diabetes mellitus tipo 2 (DM?2).
A hipdtese tecnoldgica dessa tese consiste em:

* Uma plataforma, no formato de linha do tempo, que se constitua em um repositorio
de informagdes pregressas e atuais de satde do usudrio e que esteja conectado a uma
rede social, formada por profissionais de satude e responsaveis pelo seu cuidado,
pode auxiliar na prevencdo de eventos e desfechos através do monitoramento e

controle da saude dos usuarios.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma plataforma para
prevencdo e monitoramento da saide que integre um repositorio de informacgdes de saide
de seus usudrios com uma rede social formada por profissionais de satide e responsaveis
pelo cuidado, integrando modelos de extra¢do de informacao baseado em aprendizado de

maquina com modelos de classificacdo baseados em regras difusas.
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1.3.1 Objetivos Especificos
Para atingir o objetivo geral os seguintes objetivos especificos serdo necessarios:

* Avaliar o estado da arte acerca da utilizacdo da légica fuzzy para classificagao,
da extragdo de informacdo de arquivos PDF (Portable Document Format) e
da utilizacdo do modelo ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) para

classificacao de doencas;

* Desenvolver um método baseado em aprendizado de miquina para extrair um con-
junto de informagdes de satide automaticamente a partir de documentos com resul-

tados de exames médicos;

* Desenvolver modelos interpretaveis baseados em regras fuzzy para desfechos em

saude a partir de varidveis extraidas automaticamente;

* Desenvolver a plataforma propriamente dita.

1.4 Metodologia

A presente sec@o tem como objetivo apresentar os passos utilizados para o desenvolvi-
mento da tese. Para isso, optou-se pela elaboracao de um diagrama de fluxo de processo,
apresentado pela Figura[I] A partir da figura pode-se observar que a mesma estd dividida
em quatro grandes etapas: a primeira delas consiste na defini¢do do problema a ser re-
solvido, ou seja, em que area e de que maneira o trabalho pretende contribuir; a segunda,
as revisoes sistemdticas realizadas a fim de estudar o estado da arte; a terceira apresenta
as metodologias adotadas a partir do estudo dos artigos encontrados e selecionados em
cada uma das revisOes sistemadticas; e, a quarta e ultima etapa consiste na apresentagao

dos resultados.

1.5 Projeto Dados48

O Dados48 consiste em um projeto submetido ao edital CNPq Programa Douto-
rado Académico para Inovagdo - DAI N° 21/2020, intitulado “Repositério dindmico de
informacodes pregressas e atuais de saide do usudrio”, vinculado a empresa Wiplay.

Tal projeto visa, com base em técnicas de inteligéncia artificial, desenvolver uma
plataforma (APP) no formato de linha do tempo, que se constitua em um repositorio
dinamico de informagdes pregressas e atuais de saide do usudrio e que esteja conectado

em uma rede social, formada por profissionais de satide responsdveis pelo seu cuidado.

1.6 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em outros 8 capitulos, sdo eles:
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Figura 1: Diagrama de Fluxo de Processo
Fonte: Autora.

« CAPITULO 2: apresenta a fundamentacdo tedrica técnica, onde sio apresentados
conceitos importantes para o melhor entendimento tedrico e técnico acerca do tra-

balho desenvolvido;

« CAPITULO 3: apresenta as revisoes sistematicas realizadas a fim de avaliar o es-

tado da arte sobre temas especificos e relacionados a este estudo;

« CAPITULO 4: apresenta a metodologia geral proposta neste estudo, destacando

quais os trés grandes focos de desenvolvimento;

« CAPITULO 5: apresenta o aplicativo desenvolvido, bem como os resultados obti-

dos ap6s andlise de desempenho da API e as interfaces geradas;

« CAPITULO 6: apresenta a etapa de extracio de informacdo, contendo o método

desenvolvido, o estudo de caso e os resultados obtidos;

« CAPITULO 7: apresenta a classificacio laboratorial e o apoio A decisio clinica
associado a DM2, contendo o banco de dados utilizado, a modelagem proposta e a

analise dos resultados;

« CAPITULO 8: onde sio apresentadas as conclusdes obtidas a partir do resultados

gerados, as limitagdes do estudo e as possibilidades de continuidade do trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo consiste em apresentar, de forma breve e resumida, algumas
das principais defini¢des acerca de termos e/ou tecnologias computacionais, técnicas, da
area da sadde e da teoria fuzzy que sdo necessdrias para um melhor entendimento no
que diz respeito ao estudo multidisciplinar na qual consiste esta tese. Além disso, sdo
apresentados conceitos associados a métricas de avaliacdo que serdo utilizadas ao longo
deste estudo para avaliar e validar as metodologias desenvolvidas e a definicdo de rede

social.

2.1 Conhecimentos Técnicos Gerais

Esta secdo visa apresentar conceitos necessarios para o entendimento do processo de
extracdo de informacgdo de arquivos PDF, principalmente no que tange a técnicas utiliza-

das como base para a construcao da metodologia proposta.

2.1.1 Tokenizacdo

Segundo [4]], a tokenizacdo se trata do processo de conversdo de uma sequéncia de
texto em partes menores, conhecidas como fokens. Estes tokens podem ser tdo pequenos
quanto caracteres ou tdo longos quanto palavras.

O principal objetivo da tokenizag@o consiste em representar o texto de uma maneira
que seja significativa para as maquinas sem perder o contexto. Ao converter o texto, no
que se chama de tokens, os algoritmos conseguem identificar padrdes com mais facilidade.

Os métodos de tokenizacdo variam de acordo com a granularidade do detalhamento
do texto e os requisitos especificos da tarefa em questdo. Dessa forma, estes métodos
podem variar desde dissecar o texto em palavras individuais até dividi-lo em caracteres

ou unidades ainda menores [4].

2.1.2 Form Understanding

Segundo o estudo apresentado em [3], form understanding pode ser visto como um

processo de extracdo automatizada de texto e estruturagdo de formulédrios baseado na
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deteccao e reconhecimento de palavras contidas no mesmo. Para isso, faz-se necessario
que primeiro seja feita a andlise das informacdes espaciais do layout do documento, logo
apos se faz o cruzamento destes dados com o texto e por fim, € necessario compreender e
assimilar como estas entidades estdo relacionadas entre si [[6]].

Quando form understanding é aplicado a documentos ndo estruturados, este processo

pode ser descrito a partir das seguintes etapas [J]:

* Word Grouping: Segundo [6l [7] estd etapa é responsadvel por agregar entidades

compostas por multiplos tokens em uma unica célula semantica. Nesta etapa sdo
aplicada diversas técnicas, como por exemplo: técnicas baseadas em estatistica,
distribuicdo espacial, além de técnicas mais robustas como a GCN (Graph Convo-
lutional Networks) [8]];

» Semantic Entity Labeling (SEL): Segundo [6], esta atividade é responsavel por

classificar entidades em determinadas categorias pré-definidas, sendo elas: Q -
Question, A - Answers, H - Header e O - Others. Esta etapa baseia-se na utilizacao
de diversas features disponiveis no documento (por exemplo: disposi¢do espacial,
caracteristicas da fonte do texto e a relacdo semantica entre as entidades), ou seja,

segundo [9] utiliza-se do contexto em que o foken estd inserido no documento.

* Entity Linking: Segundo [6], esta etapa tem como objetivo realizar a geracdo de

modelo da relacao entre as entidades semanticas classificadas na etapas SEL, ou
seja, as informacdes classificadas sdo entdo empregadas como entrada para algo-
ritmos de aprendizado de maquina capaz de analisar as possiveis relagdes entre as

entidades de Question e Answer disponiveis para aquele documento [10].

Sendo assim, pode-se destacar que o presente trabalho apresenta como importante ta-
refa alvo a atividade de Semantic Entity Labeling. Tal atividade serve como base para o
funcionamento da ferramenta Azure Form Recognizer da Microsoft, pois além dela apre-
sentar a mesma descricdo e funcionamento do estudo apresentado por [3] e da descricdo
apresentada neste trabalho, ela apresenta diversas fun¢des dentre elas: extragcdo de tabelas,
formuldrios e pares-chave, ou seja, perguntas e respostas, disponibilizando os resultados

em formato texto ou JSON (JavaScript Object Notation).

2.1.3 Optical Character Recognition (OCR)

OCR ¢ um processo bastante utilizado, que consiste em reconhecer e extrair textos de
arquivos de diferentes origens. Segundo [6]], OCR tem como finalidade converter textos
impressos ou manuscritos que foram digitalizados em texto seleciondvel e editavel.

A partir da utilizagdo do OCR ¢€ possivel transformar documentos fisicos em arquivos

de texto editaveis ou em formatos que podem ser pesquisados e analisados digitalmente.
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Isto acaba por facilitar a automacao de processos, a extra¢ao de informac¢ao de documen-

tos e o arquivamento digital.

Atualmente, o OCR estd sendo utilizado em vdrias aplicacdes, como por exemplo:
digitalizacao de documentos para criar versoes digitais de arquivos fisicos; automacao de
entrada de dados em sistemas de informagao; extracao de texto de imagens para andlise ou
processamento; acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual, permitindo que leiam

texto em documentos fisicos por meio de sintetizadores de voz; dentre outras.

O processo todo do OCR pode ser dividido, resumidamente, em 4 etapas, sdo elas:
processo de aquisi¢do de imagem propriamente dita; o pré-processamento, onde 0s erros
sao removidos ou minimizados a0 maximo; o reconhecimento do texto propriamente dito;
e por fim, o pés-processamento, onde os dados de texto extraidos sdo convertidos em um

arquivo informatizado.

Apesar do constante aperfeicoamento das ferramentas de OCR e da capacidade destas
ferramentas em lidar com uma variedade de idiomas, formatos e estilos de texto, a pre-
cisao do OCR depende muito da qualidade do texto de entrada, da resolu¢ao das imagens
e do tipo de texto. Além disso, a complexidade do documento também pode ser vista

como um fator que pode influenciar diretamente a precisdo do OCR.

2.1.4 Extracao de pares chave-valor

No contexto desta tese, um exame laboratorial em PDF € tratado como uma fonte de
dados semiestruturada. Cada varidvel de interesse pode ser representada como uma chave,
enquanto o resultado numérico extraido representa o valor associado a essa chave. Assim,

um par chave—valor pode ser exemplificado por:

chave = “glicose”, valor = 102 mg/dL.

Essa estrutura é adequada para integrar a informacao extraida ao banco de dados da
plataforma, pois permite armazenar e recuperar resultados laboratoriais de forma padro-
nizada. Além disso, a estruturacdo dos pares chave—valor facilita a etapa posterior de
modelagem, na qual varidveis como glicose, hemoglobina glicada e indice de massa cor-

poral podem ser utilizadas como entradas dos sistemas fuzzy.

Entretanto, a extracdo de pares chave—valor em exames laboratoriais apresenta desa-
fios importantes. Um mesmo exame pode aparecer com nomes diferentes, abreviagdes,
variagOes de grafia ou unidades distintas. Além disso, valores de referéncia, comentarios
e observacoes podem estar proximos ao resultado do paciente, dificultando a identificacdao
do valor correto. Por esse motivo, a avaliacdo do processo de extragdo deve considerar
nao apenas se a varidvel foi encontrada, mas também se o valor extraido corresponde ao

resultado correto do exame.
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2.2 Meétricas de avaliacao

A avaliacdo de modelos computacionais depende da tarefa realizada. Em problemas
de classificacdo, o objetivo € atribuir amostras a classes ou categorias previamente de-
finidas. Em problemas de regressao, o objetivo € estimar valores numéricos continuos.
Ja em tarefas de extracdo de informacao, frequentemente avalia-se se uma entidade foi
corretamente localizada e se o valor associado a ela foi extraido de forma correta.

Nesta tese, as métricas sao utilizadas principalmente em duas situagdes: (i) avaliacao
do processo de extracdo de informacdes de exames laboratoriais; e (ii) avaliacdo dos mo-
delos de classificag@o ou categorizacio baseados em sistemas fuzzy. Por isso, esta se¢do
separa explicitamente as métricas de classificacdo, as métricas utilizadas em extracao de

informacdo e as métricas de regressao.

2.2.1 Meétricas para classificacao

Problemas de classificacdo consistem em atribuir uma amostra a uma ou mais classes.
Em classificacdo bindria, existem apenas duas classes possiveis, geralmente denominadas
positiva e negativa. Em classificacdo multiclasse, existem trés ou mais classes mutu-
amente exclusivas. Em classificagdo multirrétulo, uma mesma amostra pode pertencer

simultaneamente a mais de uma classe.

2.2.1.1 Matriz de confusdo

A matriz de confusdo € uma representacao tabular que compara as classes previstas
pelo modelo com as classes reais observadas. Em problemas de classificagdo bindria, ela

¢ formada por quatro quantidades principais:

* Verdadeiros Positivos (VP): amostras positivas corretamente classificadas como

positivas;

* Verdadeiros Negativos (VN): amostras negativas corretamente classificadas como

negativas;

* Falsos Positivos (FP): amostras negativas incorretamente classificadas como posi-

tivas;

* Falsos Negativos (FN): amostras positivas incorretamente classificadas como ne-

gativas.

A Tabela [I] apresenta a estrutura bésica da matriz de confusdo para classificagdo

binaria.
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Tabela 1: Estrutura da matriz de confusao para classificacao bindria.

Predito positivo Predito negativo
Real positivo VP FN
Real negativo FP VN

A matriz de confusdo permite compreender nao apenas quantas predi¢cdes foram cor-
retas, mas também qual tipo de erro o modelo comete. Em aplica¢des na drea da saude,
essa distin¢do € importante, pois falsos negativos e falsos positivos podem ter impactos

clinicos distintos.

2.2.1.2 Acurdcia

A acurdcia representa a proporcao de classificagdes corretas em relagdo ao total de
amostras avaliadas. Para classificacio bindria, é dada por:
VP+VN

Acuracia = . (1)
VP+VN+FP+FN

Embora seja uma métrica intuitiva, a acurdcia pode ser pouco informativa quando as
classes estdo desbalanceadas. Nesses casos, um modelo pode obter alta acurdcia simples-

mente classificando a maior parte das amostras como pertencentes a classe majoritaria.

2.2.1.3 Precisdo

A precisao, ou precision, mede a propor¢cao de amostras classificadas como positivas

que realmente pertencem a classe positiva:

VP
Precisdo = ——. 2)
VP+FP

Essa métrica € particularmente importante quando falsos positivos representam um
problema relevante. Em extracdo de informacgdo, por exemplo, uma precisao elevada

indica que, quando o sistema extrai uma varidvel, essa extracdo tende a estar correta.

2.2.1.4 Recall ou sensibilidade

O recall, também denominado sensibilidade, mede a capacidade do modelo de iden-

tificar corretamente as amostras positivas existentes:

VP
Recall = ——. 3)
VP+FN

Valores elevados de recall indicam baixa quantidade de falsos negativos. Em tarefas
de extragdo de informagdo, um recall elevado indica que o sistema consegue encontrar a

maior parte das variaveis que deveriam ser extraidas.
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2.2.1.5 Fl-Score

O FI-Score corresponde a média harmonica entre precisao e recall:

Fle2. Pre?iiéo-Recall . @)
Precisao + Recall

Essa métrica é util quando se deseja obter uma medida Unica que equilibre a propor¢do
de extracdes corretas e a capacidade de recuperar os elementos relevantes. Por isso,
¢ frequentemente utilizada em tarefas de classificacdo desbalanceada e de extracdo de

informacao.

2.2.1.6  Hamming Loss

Em problemas de classificagdo multirrétulo, uma mesma amostra pode estar associada
a vdrios rotulos simultaneamente. Nesses cendrios, a métrica Hamming Loss quantifica a

fragdo de rétulos classificados incorretamente em relacdo ao total de rétulos avaliados:

L
HL = Z yl] 7£)’l] 5)

T Mz

1
N-L

em que N € o numero de amostras, L € o nimero de rétulos, y;; € o valor real do rétulo j
para a amostra , y;; € o valor previsto e I(-) é a fun¢do indicadora. Quanto menor o valor
da Hamming Loss, melhor € o desempenho do modelo.

2.2.1.7 Average Precision

A Average Precision (AP) avalia a qualidade do ranqueamento produzido por um

modelo, combinando precisdo e recall ao longo de diferentes limiares de decisao:

AP:Z(Rn_Rn—I)Pm (6)

em que P, representa a precisdo e R, representa o recall no limiar n. Valores proximos
de 1 indicam melhor capacidade de ordenar corretamente as amostras positivas acima das

negativas.

2.2.2 Meétricas para extracao de informacao

Na etapa de extracdo de informacgao dos exames laboratoriais, as métricas de precisao,
recall e F1-Score sdo interpretadas em termos das varidveis extraidas. Assim, considera-

se:
* VP: variavel de interesse que deveria ser extraida e foi extraida corretamente;

* FP: variavel extraida incorretamente, seja por ndo existir no exame, seja por estar

associada a um valor incorreto;
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* FN: varidvel que deveria ter sido extraida, mas ndo foi identificada pelo sistema.

Essa avaliacdo pode ser realizada em dois niveis. No primeiro, considera-se cada
exame como unidade de andlise, avaliando quantas varidveis deveriam ser extraidas e
quantas foram corretamente recuperadas. No segundo, considera-se cada varidvel de inte-
resse individualmente, avaliando seu desempenho ao longo do conjunto de exames. Essa
distin¢cdo € importante porque uma ferramenta pode apresentar bom desempenho médio

por exame, mas ainda assim falhar em varidveis especificas de maior relevancia clinica.

2.2.3 Métricas para regressao

Em problemas de regressao, a saida do modelo é um valor continuo. Nesses ca-
sos, métricas baseadas diretamente na matriz de confusao ndo sao adequadas. Uma das
métricas mais utilizadas € a raiz do erro quadratico médio, ou Root Mean Squared Error
(RMSE), definida por:

(7

em que y; é o valor observado, y; é o valor estimado pelo modelo e N é o nimero de
amostras.

No contexto de sistemas fuzzy do tipo Takagi—Sugeno—Kang, as saidas internas podem
ser continuas e posteriormente interpretadas como graus de suporte, escores ou catego-
rias. Por isso, é importante distinguir entre a etapa matematica de estimacao de valores

continuos e a etapa final de interpretacdo classificatoria.

2.2.4 Rede Social

Entende-se por rede social qualquer estrutura social composta por pessoas ou
organizagdes, conectadas por um ou vérios tipos de relacdes, que compartilham valores e
objetivos comuns.

Quando se fala em rede social logo vem a mente sites ou aplicativos como Facebook
(Meta), TikTok, Twitter (X) e Instagram. Essas plataformas criaram uma nova forma
de relacionamento entre empresas e clientes, abrindo caminhos para interacdo e para o
anuncio de produtos ou servigos.

Segundo [[11]], a maioria das redes sociais contam com elementos em comum, sendo

os 5 principais:

* Perfil publico: seja de uma pessoa ou de uma marca, traz informacdes basicas so-
bre o dono(a) do perfil, incluindo uma foto, uma pequena biografia e nimero de

seguidores;

* Amigos e seguidores: sdo as pessoas que se deseja acompanhar e com quem se

deseja compartilhar conteudo;
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* Feed de publicacdes: a maioria das plataformas tem uma pédgina inicial, que a pes-

soa v€ quando faz login. Na grande maioria, apresenta um feed com atualizacdes de

perfis, que permite acompanhar atividades, pensamentos e noticias compartilhadas;

* Curtidas, comentarios e compartilhamentos: obter e fornecer feedbacks sdo ele-

mentos fundamentais das redes sociais;

* Hashtags: Uma hashtag consiste em uma palavra ou frase precedida pelo simbolo
#, usadas nos conteidos compartilhados na maioria das redes. Possui o objetivo de

reunir postagens com o mesmo tema e ajudar outras pessoas a encontra-las.
As principais vantagens das redes sociais sdo, segundo [12]]:

* Aproxima as pessoas que vivem em locais diferentes, pois € uma maneira facil de

manter as relagf)es € 0 contato;
* Possibilita a interacdo em tempo real;

* Facilita a relagdo com quem estd mais perto, permitindo manter uma relacido de

proximidade sem se encontrar fisicamente;

* Oferece uma forma rapida e eficaz de comunicar algo para um grande nimero de

pessoas a0 mesmo tempo;

* Permite avisar sobre um acontecimento, a prepara¢do de uma manifestacdo ou a

mobiliza¢do de um grupo para um protesto;

* Facilita a organizagdo de eventos, enviando convites e solicitando a confirmagdo de

presencga.
Por outro lado, as principais desvantagens sao [12]:

* Falta de privacidade;
* Exige cuidado na divulgagdo de certos pormenores da vida de cada um;

* Criangas e adolescentes divulgam informacdes sobre a escola e locais que frequen-

tam;

* Pode causar dependéncia, pois em alguns casos as pessoas ndo conseguem se ~des-

ligar” das redes sociais, deixando coisas importantes por fazer;
* Criagdo de perfil falso para postar comentérios racistas, preconceituosos e racistas;

* Facilidade de divulgacao de noticias, fatos e imagens sem a verificagdo da fonte,

podendo ser “’fake news”.
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2.3 Conhecimentos associados a area da saude

Esta se¢do visa apresentar conceitos necessarios para o entendimento associado a drea
da saide, uma vez que se trata de um trabalho multidisciplinar e que tem um foco grande

em conceitos associados a saude.

2.3.1 Diabetes Mellitus

Segundo [[13]], o diabetes trata-se de uma doenga causada pela produgdo insuficiente
ou pela ma absor¢do de insulina.

A insulina, por sua vez, consiste em um hormonio produzido pela células B das ilhotas
de Langerhans do pancreas. Sua principal fungdo consiste em reduzir a concentracio de
glicose no sangue, facilitando sua entrada nas células para ser utilizada como fonte de
energia ou armazenada. Em resumo, a insulina tem a fun¢do de promover a captagdo
celular da glicose via GLUT4 (Glucose Transporter Type 4). No DM2, a insulina esta
presente, mas as células respondem menos ao seu sinal. Como consequéncia, ocorre
menor translocagdo de GLUT4 e menor entrada de glicose nas células.

O diabetes, quando ndo controlado, pode acarretar no aumento da glicemia e as altas
taxas podem levar a complicagdes no coragdo, nas artérias, nos olhos, nos rins e nos
nervos. Em casos mais graves, o diabetes pode levar inclusive a morte.

De acordo com a Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD) [14], existem no Brasil,
atualmente, mais de 13 milhdes de pessoas vivendo com a doenga, o que acaba por repre-
sentar cerca de 6,9% da populag@o nacional.

Apesar de ndo se conhecer a causa do tipo de diabetes, a melhor forma de prevenir a
doenca consiste na realiza¢do de praticas de vida saudaveis, como: realizac¢ao de ativida-
des fisicas, alimentacdo saudavel, evitar ingestdo de dlcool, tabaco e outras drogas.

Além dos fatos genéticos e a auséncia de hédbitos sauddveis, existem alguns outros
fatores que podem, de certa forma, contribuir para o desenvolvimento do diabetes, sdao
eles [[13l]:

Diagndstico de pré-diabetes;

Pressao alta;

Colesterol alto ou alteracdes na taxa de triglicerideos no sangue;

Sobrepeso, principalmente se a gordura estiver concentrada em volta da cintura;
* Pais, irmaos ou parentes proximos com diabetes;

* Doencgas renais cronicas;

Mulher que deu a luz de uma criangca com mais de 4kg;
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Diabetes gestacional;

Sindrome de ovérios policisticos;

* Diagnéstico de distirbios psiquidtricos - esquizofrenia, depressao, transtorno bipo-

lar;

Apneia do sono;

Uso de medicamentos da classe dos glicocorticoides.

Em geral, os principais sintomas associados ao diabetes sdo: fome e sede excessiva e
vontade de urinar vdrias vezes ao dia.

O diabetes mellitus pode apresentar diversas formas e possui diversos tipos diferentes
[14,113]. A seguir, os tipos de diabetes s@o apresentados de forma detalhada.

Ressalta-se que as diretrizes nacionais da SBD [14] foram consideradas em conjunto
com referéncias internacionais, como a American Diabetes Association (ADA) [I15], a
World Health Organization (WHO) [l16] e a International Diabetes Federation (1DF) [17/]].

2.3.1.1 Diabetes Tipo 1

Pode ser definido como uma doenca metabdlica cronica de origem autoimune, carac-
terizada pela destruigdo progressiva das células B das ilhotas pancreaticas, responsaveis
pela producdo de insulina. Com isso, ocorre defici€éncia absoluta ou quase absoluta desse
hormoniom comprometendo a capacidade do organismo de controlar os niveis de glicose
no sangue.

Embora exista uma forte predisposicao genética associada principalmente aos genes
do sistema HLA (Human Leukocyte Antigen) classe II, o desenvolvimento da doenca
depende também da interagdo com fatores ambientais. Essa combinacao desencadeia uma
resposta imunoldgica inadequada, na qual o proprio sistema imune passa a reconhecer as
células f como estruturas estranhas e as destrdi gradativamente.

A auséncia de insulina impede que tecidos insulino-dependentes, como miusculos e
tecido adiposo, realizem adequadamente a captacdo da glicose por meio dos transporta-
dores GLUT4. Como resultado, a glicose permanece acumulada na corrente sanguinea,
provocando hiperglicemia.

Os principais sintomas associados ao diabetes tipo 1 sdo:

* Fome frequente;

Sede constante;

Vontade de urinar diversas vezes ao dia;

Perda de peso;
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* Fraqueza;

Fadiga;

Mudancas de humor;

¢ Nausea e vOmito.

O diabetes tipo 1 manifesta-se com maior frequéncia na infancia e adolescéncia, em-
bora possa surgir em qualquer fase da vida. O diagndstico geralmente ocorre apds o
aparecimento dos sintomas clinicos ou pela identificagdo de autoanticorpos especificos,
como os anticorpos anti-GAD, anti-IA2 e anti-insulina.

Como o organismo perde a capacidade de produzir insulina suficiente, o tratamento
requer administracdo exdgena de insulina por toda a vida, associada ao monitoramento
frequente da glicemia, orientacao nutricional e prética regular de atividade fisica.

Em resumo, o Diabetes Mellitus Tipo 1 é uma doenga autoimune multifatorial, resul-
tante da interacao entre predisposi¢ao genética e fatores ambientais, que leva a destrui¢ao
das células produtoras de insulina e ao consequente aumento dos niveis de glicose no
sangue. Sua compreensdo € fundamental para o diagndstico precoce, prevencdao de

complicagdes e adequado manejo clinico dos pacientes.

2.3.1.2 Diabetes Tipo 2

O diabetes tipo 2 aparece quando o organismo nao consegue usar adequadamente a
insulina que produz, ou ainda, quando nao produz insulina suficiente para controlar a taxa
de glicemia.

Atualmente, cerca de 90% das pessoas com diabetes possuem o tipo 2. Este tipo
tende a se manifestar com maior frequéncia em adultos, mas criangas também podem
apresentar. Dependendo da gravidade o diabetes tipo 2 pode ser controlado somente com
atividade fisica e planejamento alimentar, porém, em casos mais graves, faz-se necessario
que se utilize insulina e/ou outros medicamentos para controlar a glicose.

Os principais sintomas associados ao diabetes tipo 2 sdo:

* Fome frequente;

Sede constante;

* Formigamento nos pés e maos;

Vontade de urinar diversas vezes ao dia;

Infec¢des frequentes na bexiga, rins, pele e infecgdes de pele;

Feridas que demoram para cicatrizar;
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* Visdao embacada.

Destaca-se que, segundo as diretrizes clinicas, para um paciente ser confirmado com
diabetes tipo 2 quando o mesmo ndo apresenta sintomas cldssicos de hiperglicemia, ele
precisa apresentar dois testes confirmatdrios. Dessa forma, segundo as diretrizes, o di-

agnostico pode ser estabelecido por um dos seguintes exames ([[16} (14} [15]]:

Glicemia de jejum > 126 mg/dL;

Hemoglobina glicada (HbAlc) > 6,5 %;

Glicemia 2 horas apds TOTG (75 g de glicose) > 200 mg/dL;

Glicemia plasmaética casual > 200 mg/dL associada a sintomas cldssicos de diabe-

tes.

Portanto, quando o paciente € assintomdtico, um tnico exame alterado nao € sufici-
ente para confirmar o diagndstico. Neste caso, faz-se necessario que o paciente repita o

mesmo exame em outro dia e obtenha o resultado alterado novamente.

Diagnésticos diferenciais

Quando se fala em DM2, é importante considerar alguns diagnésticos diferenciais,
especialmente em pacientes que apresentam caracteristicas clinicas atipicas. Entre eles,
destacam-se o Latent Autoimmune Diabetes in Adults (LADA) e o Maturity-Onset Di-
abetes of the Young (MODY). Ambos apresentam glicose e HbAlc elevadas e seriam
classificados como DM2, mas apresentam fisiopatologia, progndstico e tratamento distin-

tos:

* LADA corresponde a aproximadamente 10% dos diagnosticados como DM2 em
idade adulta. Apresenta evolu¢do autoimune lenta, anticorpos positivos e pode de-

mandar insulinoterapia precoce;

* MODY corresponde a até 5% dos casos de DM, heranca autossomica dominante,
demanda rastreio em familiares e tem subtipos com manejo especifico, como
MODY 2 (GCK) e MODY 3 (HNF1A), que apresentam implicacdes terapéuticas
distintas.

Dessa forma, apesar de saber desses casos particulares, esta tese nao pretende, pelo
menos em um primeiro momento, lidar com tais limitacdes, deixando para que tais casos

sejam melhor explorados em trabalhos posteriores.
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2.3.1.3 Diabetes Gestacional

Durante o periodo da gravidez, a fim de permitir o correto desenvolvimento do bebé,
a mulher passa por uma série de mudangas em seu equilibrio hormonal. A placenta, por
exemplo, € uma fonte importante de hormonios que reduzem a a¢do da insulina, res-
ponsavel pela captagdo e utilizagdo da glicose pelo corpo. Consequentemente, o pancreas
acaba aumentando a producdo de insulina para compensar este quadro.

Porém, em algumas mulheres, este processo nao ocorre e elas acabam desenvolvendo
um quadro chamado de diabetes gestacional, caracterizado pelo aumento do nivel de gli-
cose no sangue. Este quadro pode de alguma forma afetar o bebé, uma vez que quando
ele é exposto a grandes quantidades de glicose, mesmo que ainda no ambiente intraute-
rino, hd maior risco de crescimento excessivo (macrossomia fetal) e, consequentemente,
partos traumadticos, hipoglicemia neonatal e até mesmo risco de obesidade e diabetes na
vida adulta [[14].

Os principais fatores de risco associados ao desenvolvimento da diabetes gestacional

Sao:

* Idade materna mais avancgada;

* Ganho de peso excessivo durante a gestacao;

» Sobrepeso ou obesidade;

e Sindrome dos ovérios policisticos;

* Histdria prévia de bebés grandes (mais de 4kg) ou de diabetes gestacional;
» Histéria de diabetes gestacional na mae da gestante;

* Histdria familiar de diabetes em parentes de 1° grau (pais e irmaos);

* Hipertensao arterial na gestacdo;

» Gestacdo multipla (gravidez de gémeos).

2.3.1.4 Pré-Diabetes

O termo pré-diabetes € utilizado quando os niveis de glicose no sangue estdo mais
altos do que o normal, mas nao o suficiente para um diagndstico de DM2. Pessoas consi-
deradas no grupo de risco sdo aquelas que apresentam alteragdes nos lipidios, obesidade
e hipertensao.

Segundo [14]], cerca de 50% dos pacientes no estdgio pré-diabetes vao acabar por
desenvolver a doenca. E importante destacar que o pré-diabetes é especialmente impor-
tante uma vez que se trata da dnica etapa que ainda pode ser revertida ou mesmo permite

retardar a evolugdo para diabetes e suas complicagdes.
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A mudanca de hédbito alimentar e a prética de exercicios sdo os principais fatores de
sucesso para o controle. No entanto, para cerca de 60% dos pacientes, a dieta acaba por
ser o passo mais dificil a ser incorporado na rotina. Ao todo, em torno de 95% apresentam
dificuldades com o controle de peso, dieta saudavel e exercicios regulares.

Ap6s a definicdo dos principais tipos de diabetes mellitus, o proximo passo consistia
em saber interpretar e entender como uma determinada pessoa € classificada em diabética,
pré-diabética ou ndo diabética, ou seja, quais as varidveis analisadas e seus respectivos
limites. Para isso, utilizou-se como base um pseudo-algoritmo apresentado pela Figura 2]
e retirado da [[14].

RASTREAMENTO DE DM2 EM ADULTOS ASSINTOMATICOS

Recomendado para:
- Idade >35 anos OU
« Idade <35 anos com excesso de peso + 1 ou mais fatores de risco para diabetes OU
« Idade <35 anos + FINDRISC alto/muito alto

( GJ 2126 mg/dl E HbA1c 26,5% 9—( GJ e/ou HbA1c (ideal incluir ambos testes) )—6 GJ <100 mg/dl E HbA1c <5,7% )

v A —A

GJ 2126 mg/dl OU
HbA1c >6,5% sem outro

<3 fatores de risco

>3 fatores de risco ou ] [ ou FINDRISC ’

HbA1c 25,7 e <6,5% FINDRISC alto/muito alto baixo/intermedidrio

critério para diabetes

. ! '

[ Teste adicional de confirmacéao: ]

GJ 2100 e <126 mg/dl E/OU ]

GJ, HbA1c ou TTGO-1h

—

(preferencialmente repetir o [ TTGO-1h ] [ TTGO-1h
teste alterado) l

sim Teste adicional confirma
diabetes? <209 mg/di > ou =209 mg/dl 155-208 mg/dl <155 mg/dl
nao

DIABETES Recomendar MEV e PRE-DIABETES: Repetir TTGO-1h. PRE-DIABETES: PERFIL GLICEMICO PERFIL GLICEMICO
CONFIRMADO: repetir em R MEV e Se 2209 mg/dl: Recomendar MEV e NORMAL: NORMAL:
Recomendar MEV e 6 meses repetir exames em DIABETES repetir exames em Recomendar MEV e Recomendar MEV e
iniciar tratamento 1ano; CONFIRMADO: 1ano; repetir exames em repetir exames em
farmacolégico Considerar Recomendar MEV e Considerar 1ano 3 anos
prevencédo iniciar tratamento prevencdo
farmacolégica** farmacolégico* farmacolégica*

Figura 2: Pseudo-algoritmo retirado das diretrizes da SBD e utilizado como base para
pré-classificacdo dos pacientes em diabéticos, pré-diabéticos e ndo diabéticos

Fonte: [14]]

2.3.2 Exames de Sangue

O exame de sangue consiste em um termo popularmente utilizado para se referir a
qualquer andlise realizada a partir do sangue do paciente [18]. Os exames de sangue sdo
solicitados pelos médicos com o intuito de avaliar, de forma geral, o estado de satide do
paciente.

Segundo [19]], realizar exames de sangue de forma regular colabora para o diagndstico
precoce e para a prevengao de muitas doencas e, consequentemente, para um tratamento
mais eficaz. Algumas doencgas que podem ser diagnosticadas a partir da realizacdo de

exames de sangue sdo:
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* Inflamacdes e infecgdes;

Patologias cardiacas;

¢ Pressao alta;

Diabetes;

Sobrepeso e obesidade;

Diversos tipos de cancer;

Problemas na vista;

* Dermatites e doengas de pele.

Além disso, o exame de sangue € visto como um exame essencial antes de cirurgias,
a fim de verificar se o paciente em questdo se encontra apto a passar pelo procedimento
[20].

A seguir, sdo apresentados os exames de sangue mais comuns, a fim de apresentar a
finalidade e a diferenca de cada um dos exames mais solicitados pelos médicos [19, 18,
211).

* Hemograma: Considerado o exame mais pedido, apresenta como estdo as células
sanguineas do paciente e consegue identificar muitas doengas. O hemograma apre-

senta os resultados de:

— Glébulos brancos: € a defesa do corpo contra doengas, infeccoes e

inflamacdes;

— Glébulos vermelhos: transportam oxigénio e, a partir da sua redugao, pode ser

caracterizada a anemia;
— Plaquetas: ajudam a indicar a coagula¢iao do sangue e possiveis problemas de

circulagdo.

 Perfil Lipidico: consiste no exame que analisa as quantidades de determinadas li-
poproteinas responsaveis pelo transporte do colesterol no corpo do paciente. No
exame, constam os valores de:

— Colesterol High-Density Lipoprotein (HDL);

— Colesterol Low-Density Lipoprotein (LDL);

— Colesterol Very Low-Density Lipoprotein (VLDL);
— Colesterol nao HDL;;

— Colesterol Total;
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— Triglicerideos.

O HDL (considerado colesterol bom), contribui para a protecdo dos vasos
sanguineos do acimulo de placas de gordura, sendo assim, € importante que a taxa
esteja em uma alta concentracdo. Por outro lado, o LDL (considerado coleste-
rol ruim) e o VLDL se apresentarem um alto acimulo nos vasos acabam gerando
infarto ou derrame, por isso, as taxas devem estar sempre abaixo do limite reco-
mendado. Ja a andlise de triglicerideos no sangue verifica o risco de entupimento
das artérias, assim como, da tendéncia do paciente em desenvolver outras doencas

cardiacas;

Glicose e Glicemia: a analise da dosagem da glicose na corrente sanguinea auxilia

no diagndstico e até mesmo no controle do tratamento da diabetes mellitus. En-
quanto a glicose € importante para o organismo pois se trata da principal fonte de
energia, a glicemia serve para mensurar o nivel de acucar. Este exame consegue

indicar se o paciente apresenta glicemia normal, pré-diabetes ou diabetes.

Acido Urico: consiste no indicador na corrente sanguinea capaz de identificar a

presenca de gota ou célculo renal;

Transaminases: taxas importantes para avaliacdo do figado, uma vez que se tratam
de enzimas responsaveis pela metabolizacao das proteinas. Quando tanto o Transa-
minase Glutadmico-Pirtdvica (TGP) quanto o Transaminase Glutdmico-Oxalacética

(TGO) estao com niveis elevados, significa que o 6rgdo estd com algum problema.

Thyroid Stimulating Hormone (TSH) e Tiroxina (T4) Livre: sdo dois hormodnios

que ajudam no diagnoéstico de funcionamento da tireoide. Quando o TSH encontra-
se alto e T4 baixo, é porque o paciente pode estar com hipotireoidismo. Por outro
lado, se o TSH estiver baixo e o T4 elevado, é possivel que o paciente esteja com

hipertireoidismo. J4 se ambos estiverem altos, o problema € na hipofise.

Creatinina e Ureia (Funcdo renal): a avaliagdo dos niveis séricos de creatinina e

7

ureia ¢ amplamente utilizada na andlise da funcdo renal e na identificacao de
possiveis quadros de insufici€éncia renal. A creatinina, associada a varidveis como
idade e sexo do paciente, € empregada no calculo da Taxa de Filtracao Glomerular
(TFG), um dos principais indicadores da capacidade de filtracdo dos rins. Valores
elevados de creatinina e ureia, bem como a reducio da TFG, sugerem comprometi-
mento da funcao renal, indicando uma diminui¢ao da capacidade dos rins de filtrar

adequadamente os residuos metabdlicos presentes no sangue.

Prostate-Specific Antigen (PSA): consiste em um marcador no sangue que ajuda a

identificar alteracdes na glandula da préstata, sendo um marcador util para rastrea-

mento e seguimento do cancer.
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* Proteina C Reativa (PCR): consiste em uma pentraxina, ou seja, proteina de fase

aguda produzida pelo figado em resposta a IL-6. Se a taxa estiver elevada significa

que hd um processo inflamatério no organismo.

 Eletrdlitos: os eletrdlitos mais conhecidos sdo o sodio, cdlcio, potdssio e o fésforo.
Eles ajudam a transportar dgua, bem como conduzir eletricidade pelo corpo.
Quando as taxas estdo dentro do normal, eles asseguram o bom funcionamento
do organismo. Porém, se esses niveis encontram-se muito elevados ou reduzidos
na circulagdo sanguinea, faz-se necessario que haja uma investigacao a fim de fazer

um tratamento correto.

* Human Immunodeficiency Virus (HIV): ajuda a detectar a presenga do virus da Ac-

quired Immunodeficiency Syndrome (AIDS), em suas duas variacdes (HIV 1 e HIV

2), no sangue.

2.4 Teoria de conjuntos fuzzy, logica fuzzy e sistemas fuzzy

Esta secdo apresenta os fundamentos da teoria de conjuntos fuzzy, da légica fuzzy e
dos sistemas de inferéncia fuzzy. Essa distin¢do € importante porque esses termos, embora

relacionados, ndo sdo equivalentes.

A teoria de conjuntos fuzzy fornece a base matemadtica para representar pertenci-
mento gradual. Diferentemente da teoria cldssica de conjuntos, em que um elemento
pertence ou ndo pertence a um conjunto, a teoria de conjuntos fuzzy permite que um ele-
mento pertenga parcialmente a um conjunto, com grau de pertinéncia no intervalo [0, 1]
[22].

A légica fuzzy utiliza essa ideia de gradualidade para generalizar operadores 16gicos,
como “E”, “OU” e “NAO”, permitindo raciocinar com proposi¢des parcialmente verda-
deiras. Assim, enquanto a teoria de conjuntos fuzzy define como representar conceitos va-
gos por fungdes de pertinéncia, a 16gica fuzzy define como combinar e inferir informacdes

a partir desses graus de verdade.

Por fim, um sistema fuzzy ¢ uma aplicacio computacional que utiliza conjuntos
fuzzy, regras linguisticas, operadores de inferéncia e, quando necessario, mecanismos de
defuzzificagdo para resolver problemas de classifica¢do, controle, tomada de decisdo ou
apoio a decisdo. No contexto desta tese, os sistemas fuzzy sao utilizados por sua capaci-
dade de representar transicdes graduais entre categorias clinicas e por sua interpretabili-
dade.
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2.4.1 Conjuntos fuzzy

Seja X um universo de discurso. Um conjunto fuzzy A em X € definido por uma fungao
de pertinéncia
HA 2 X — [07 1]7

que associa a cada elemento x € X um grau de pertencimento ao conjunto A.

Formalmente, o conjunto fuzzy pode ser representado como:

A={(xus(x)) | xeX}. (8)

Quando p4 (x) = 0, entende-se que x ndo pertence ao conjunto A. Quando uy(x) =
1, entende-se que x pertence completamente a A. Quando 0 < us(x) < 1, o elemento
pertence parcialmente ao conjunto. Essa estrutura permite modelar conceitos vagos, como
“glicose normal”, “risco intermedidrio” ou “IMC alto”, sem impor fronteiras abruptas

entre categorias.

2.4.2 Funcoes de pertinéncia
As fungdes de pertinéncia descrevem a forma como os graus de pertencimento sao

atribuidos aos elementos do universo de discurso. A escolha da fun¢do depende do co-

nhecimento do especialista, da natureza da varidvel e do objetivo da modelagem [23] 24].

As principais funcdes utilizadas em sistemas fuzzy sdo apresentadas a seguir.

2.4.2.1 Funcdo triangular

A funcgdo triangular € definida por trés parametros a < b < c:

0, x<a,
z_{ a<x<b,
pa(x) =49 2-¢ )
, b<x<ec,
c—b
0, xX>c.

Essa fungdo € simples, computacionalmente eficiente e util quando se deseja repre-
sentar um ponto central de maxima pertinéncia com transicoes lineares para ambos 0s

lados.
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2.4.2.2  Funcgdo trapezoidal

A fungdo trapezoidal é definida por quatro pardmetros a < b < ¢ < d:

;

0, x<a,
Z:Z, a<x<b,
pa(x) =<1, b<x<c, (10)
d—x
T c<x<d,
0, x>d.

\
Essa fungdo possui uma regido central de pertinéncia maxima e € adequada para re-
presentar intervalos nos quais determinado conceito é plenamente vélido. No contexto
desta tese, fungdes trapezoidais sdo particularmente relevantes para representar faixas la-
boratoriais ou clinicas com regides de transi¢cao em torno de limiares.
2.4.2.3 Funcdo gaussiana
A funcdo gaussiana é definida por:

() = exp (—d) , an

262

em que c representa o centro da curva e ¢ controla sua largura.
Fungdes gaussianas sdo comuns em modelos neuro-fuzzy e em aplicacdes de aprendi-
zado, pois apresentam transi¢oes suaves e diferenciaveis.

2.4.2.4 Fungdo sigmoidal

A funcao sigmoidal pode ser escrita como:

B 1
~ 1+exp[—a(x—c)]’

ua(x) (12)

em que a controla a inclinag@o da curva e ¢ define o ponto de inflexdo.
Esse tipo de func¢do € util para representar conceitos com transicdo gradual crescente

ou decrescente, como risco crescente em fun¢do de determinada varidvel.

2.4.3 Sistemas de inferéncia fuzzy

Um sistema de inferéncia fuzzy é geralmente composto por trés etapas principais:

1. Fuzzificacao: converte valores numéricos de entrada em graus de pertinéncia asso-

ciados a conjuntos fuzzy;

2. Inferéncia: aplica regras linguisticas do tipo “SE-ENTAQ” para combinar
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informagdes e produzir uma conclusdo fuzzy ou uma saida intermedidria;

3. Defuzzificacao: quando necessdria, converte a saida fuzzy em um valor numérico

dnico.

Em problemas de apoio a decisdo, essa estrutura € util porque permite representar
conhecimento de especialistas de forma explicita. Por exemplo, uma regra pode ser escrita

como:

SE a glicose ¢ alta E a hemoglobina glicada é alta, ENTAO a
classificacdo laboratorial possui forte suporte para diabetes.
Esse tipo de regra € interpretdvel, pois explicita quais condi¢des contribuem para a

saida do modelo.

2.4.4 Modelos Mamdani e Takagi-Sugeno—Kang

Entre os modelos de inferéncia fuzzy, destacam-se os modelos de Mamdani e Takagi—
Sugeno—Kang (TSK). No modelo de Mamdani, tanto os antecedentes quanto os conse-
quentes das regras sao expressos por termos linguisticos. Esse modelo € frequentemente
utilizado em aplicacdes nas quais a interpretabilidade linguistica das regras € prioridade.

No modelo TSK, os antecedentes das regras continuam sendo expressos por conjuntos
fuzzy, mas os consequentes sdo fungdes matematicas das varidveis de entrada. Em um

sistema TSK de primeira ordem, o consequente da regra k assume a forma:

A
k k k
F@) =rpo+ ) Pl (13)
j=1
em que x = (xp,...,x4) € o vetor de entrada e plj‘- sdo parametros do consequente.

Nesta tese, as regras clinicas utilizadas para construir determinadas classificacdes de
referéncia possuem natureza linguistica e podem ser descritas no estilo Mamdani. J4 a
arquitetura neuro-fuzzy utilizada para aprendizado segue a estrutura TSK, pois combina

antecedentes fuzzy com consequentes paramétricos.

2.4.5 Funcoes de agregacao

Em sistemas fuzzy, funcdes de agregacdo sao utilizadas para combinar multiplos graus
de pertinéncia em um unico valor representativo [25]. Formalmente, uma funcdo de

agregacdo pode ser definida como uma aplicagdo:
A:[0,11* = 0,1],

crescente em todos os seus argumentos e satisfazendo as condi¢des de contorno:
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Essas funcdes sdo importantes na etapa de ativacdo das regras, pois permitem com-
binar os graus de pertinéncia dos antecedentes. Por exemplo, em uma regra com duas
condicdes, como “glicose alta” e “HbAlc alta”, é necessario definir como os dois graus

de pertinéncia serdo combinados para determinar a forca de ativacdo da regra.

2.4.6 T-normas

As t-normas, ou normas triangulares, sdo operadores utilizados para generalizar a
conjungio légica “E” na légica fuzzy [26]. Uma t-norma é uma fungio 7 : [0, 1]? — [0, 1]

que satisfaz as seguintes propriedades, para quaisquer a,b, ¢ € [0, 1]:

* Comutatividade: a ordem dos operandos nao altera o resultado:

T(a,b) =T(b,a).

* Associatividade: o agrupamento das operagdes nao altera o resultado:

T(a,T(b,c))=T(T(a,b),c).

¢ Monotonicidade: se a; < ay e by < by, entio:

T(a1,b1) <T(az,b2).

* Elemento neutro: o valor 1 atua como elemento neutro da conjun¢do:

T(a,1)=a.

Entre as t-normas mais utilizadas, destacam-se:

Thin(a,b) = min(a,b), (14)
Ti(a,b) = a-b, (15)
Tiuk(a,b) = max(0,a+b—1). (16)

A escolha da t-norma influencia diretamente a for¢a de ativagc@o das regras. A t-norma
do minimo adota uma interpretacdo conservadora, pois a ativagdo da regra € determi-
nada pelo antecedente menos satisfeito. A t-norma do produto, por sua vez, considera a
contribui¢do conjunta dos antecedentes, penalizando combinagdes em que um dos graus

de pertinéncia € baixo.
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2.4.7 Modelos caixa branca baseados em regras fuzzy

Modelos de classificagdo caixa branca baseados em regras fuzzy sdo sistemas inter-
pretaveis que representam conhecimento por meio de regras linguisticas e fungdes de
pertinéncia. Diferentemente de modelos caixa preta, nos quais a relagdo entre entradas e
saidas pode ser dificil de interpretar, os modelos baseados em regras permitem analisar

explicitamente como cada varidvel contribui para a decisao.

Essa caracteristica é particularmente relevante em aplicagdes na saide, nas quais € de-
sejavel que o sistema fornecga resultados compreensiveis por especialistas. No caso desta
tese, a utilizacdo de regras e fungdes de pertinéncia permite representar faixas clinicas
de forma gradual, reduzir a rigidez de limiares fixos e oferecer uma interpretacdo mais

transparente dos resultados.

2.4.8 Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS)

Os Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativos, conhecidos como ANFIS, com-
binam a interpretabilidade dos sistemas fuzzy com a capacidade de aprendizado de mo-
delos baseados em dados [27]. Em geral, a estrutura ANFIS utiliza regras fuzzy cujos

parametros podem ser ajustados a partir de um conjunto de treinamento.

Sejax = (x1,...,x4) € R4 o vetor de entrada, em que A representa o nimero de atribu-
tos, e seja’y € RC o vetor de saida, em que C representa o niimero de classes ou categorias
consideradas. O conjunto de dados pode ser representado por:

N
D= {(xi,yi) cRA XRC}_ -
1=

No contexto desta tese, a saida do modelo pode ser interpretada como um vetor de
suporte as categorias consideradas. Assim, os componentes de y ndo devem ser lidos
como diagnéstico clinico definitivo, mas como escores ou graus de confianga associados

a categorias laboratoriais ou de risco.

A abordagem utilizada tem como base um sistema fuzzy Takagi—Sugeno—Kang multi-
classe, aqui denotado por MC-TSK-FS. A sigla TSK corresponde a Takagi—Sugeno—Kang
e deve ser mantida nessa ordem em todo o texto [28, 29, |30} [31]].

O MC-TSK-FS € composto por um conjunto de K regras de inferéncia fuzzy. A k-

ésima regra pode ser escrita como:
R¥: SEx; é BYE ... Exy é B ENTAO y = L¥(x, pb),

em que B’J‘. € o conjunto fuzzy associado a varidvel x; na regra k, e LF ¢ a fungdo conse-



53

quente linear. Para um consequente de primeira ordem, tem-se:

A
LF(x) = pf+ Z p];xj, (17)
j=1

em que p’é, ceey pﬁ € R sdo parametros a serem estimados.
A Figura [3|ilustra a arquitetura geral do MC-TSK-FS, composta por cinco camadas:

fuzzificacdo, forca de ativac@o das regras, normalizacdo, avaliacio dos consequentes e

agregacao ponderada da saida.

Fuzificacdo Inferéncia Fuzzy | Saida

‘ Se ‘ Ponderada
Entrada &

< R | Entdo | | Z

- 1

[ e A (1) O g o

Figura 3: Arquitetura do modelo MC-TSK-FS.
Fonte: Autora.

2.4.8.1 Camada 1: Fuzzificacdo

A primeira camada converte valores numéricos de entrada em graus de pertinéncia.

Para cada variavel x; e cada regra R¥, calcula-se:
AUBI;. (x]> 9

que representa o grau com que x; satisfaz o antecedente B’J‘..
Essa etapa permite representar transi¢des graduais entre categorias e incorporar co-

nhecimento de especialistas por meio das fungdes de pertinéncia.

2.4.8.2 Camada 2: For¢a de ativacdo das regras

A segunda camada calcula a for¢a de ativacdo de cada regra. Essa forca representa o

grau com que todos os antecedentes da regra sao simultaneamente satisfeitos. Utilizando
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uma fungio de agregacio 4, a forca de ativacdo da regra R* é:

() = A (st (1) (0) ) (18)

Quando a t-norma do produto é adotada, obtém-se:
) A
Ha(x) = [ Tt (x))- (19)
j=1

Quanto maior a for¢a de ativacdo, maior € a contribuicdo potencial da regra corres-

pondente para a saida final do sistema.

2.4.8.3 Camada 3: Normalizagdo

A terceira camada normaliza as forcas de ativa¢ao, de modo que a contribui¢ado relativa

das regras possa ser comparada. O peso normalizado da regra R* é dado por:

~k (X) _ ‘u]/%(x)

A (20)
Ha K i (v)

Assim, ﬁ’;l (x) representa a contribuic@o relativa da regra k em relacdo ao conjunto de
regras ativadas.
2.4.8.4 Camada 4: Avaliacdo dos consequentes

Na quarta camada, cada regra produz uma saida local por meio de sua fun¢ao con-
sequente linear, definida na Equacao Essa etapa representa a parte paramétrica do

modelo TSK e permite ajustar a resposta local de cada regra aos dados de treinamento.

2.4.8.5 Camada 5: Agregacdo ponderada

A quinta camada combina as saidas locais das regras por meio dos pesos normaliza-

dos. A saida final do sistema é:

i () LK (x, ). Q1)

<)
I
Dl

Essa agregacdo ponderada garante que regras mais ativadas tenham maior influéncia
na saida final. Como consequéncia, o modelo produz uma resposta continua e inter-

pretavel, adequada para representar graus de suporte ou categorias de risco.

2.4.9 Aprendizado dos parametros

O processo de aprendizado do MC-TSK-FS tem como objetivo estimar os parametros

dos consequentes das regras. Apds a fuzzificacdo, a ativacdo das regras e a normalizacao,
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a saida do modelo pode ser escrita de forma compacta como:

em que P representa a matriz de parametros dos consequentes e G contém as informacoes
das entradas processadas pelas camadas fuzzy.

Uma funcao objetivo tipica para estimar P pode ser definida como:
Ly r 2
Op(P) =5 [P*G=Y[[ +BIPl, (22)

em que o primeiro termo mede o erro entre as saidas previstas e observadas, enquanto o
segundo termo corresponde a regularizagio /1, ponderada pelo pardmetro .

A regularizacdo contribui para evitar sobreajuste e favorecer solu¢des mais parcimoni-
osas. A minimizac¢do pode ser realizada por métodos de otimizacdo adequados a funcdes
compostas por um termo diferencidvel e um termo regularizador ndo diferenciavel, como

a descida de gradiente proximal.

2.5 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos necessarios para fundamentar a metodologia
desenvolvida na tese. Inicialmente, foram discutidos os elementos técnicos associa-
dos a extra¢do automdtica de informacdes de exames laboratoriais em PDF, incluindo
tokenizacdo, OCR, form understanding e pares chave—valor. Em seguida, foram apre-
sentadas as métricas de avaliacdo, separando explicitamente métricas de classificagdo,
extragdo de informacao e regressao.

Na sequéncia, foram abordados os fundamentos clinicos relacionados ao Diabetes
Mellitus, com €nfase no Diabetes Tipo 2, nos critérios laboratoriais, no pré-diabetes, nos
diagnoésticos diferenciais e nos escores de risco. Também foi destacada a diferencga entre
diagnéstico clinico e classificagdo diagndstica laboratorial, que € essencial para interpretar
corretamente o escopo da proposta.

Por fim, foram apresentados os fundamentos da teoria de conjuntos fuzzy, da l6gica
fuzzy, dos sistemas de inferéncia fuzzy e dos modelos neuro-fuzzy adaptativos. Essa
base permite compreender por que a metodologia proposta utiliza regras interpretiveis
e fungdes de pertinéncia para representar, de forma gradual, categorias clinicas e niveis

de risco.



3 REVISOES SISTEMATICAS

O presente capitulo tem como objetivo apresentar as revisoes sistematicas realizadas
durante a construcdo desta tese. Tais revisdes foram utilizadas como base para o entendi-
mento do estado da arte acerca dos assuntos principais deste estudo, visando aprender o
que se tinha de tecnologia sendo utilizada e de que forma este estudo pode contribuir e,
ao mesmo tempo, se diferenciar, do que ja estd posto e validado no mercado.

Foram realizadas trés revisdes sistemdtica: a primeira com o objetivo de apresentar o
estado da arte associado ao processo de extracao de informacao de PDFs; a segunda, o es-
tado da arte associado aos sistemas baseados em regras fuzzy para predicao e classificagdo;
e, por fim, a terceira, que buscava entender o estado da arte acerca da metodologia ANFIS
para predicdo e/ou classificacdo de doengas. A seguir, cada uma delas é apresentada de

forma detalhada, seguindo a mesma ideia de processo.

3.1 Revisao 01: Extracao de Informacao de PDFs

A metodologia utilizada para a realizagdo da revisdo sistemdtica seguiu o método
apresentado por [32]] e estd sumarizada no fluxograma apresentado pela Figurafd] A cada
evolucdo do processo apresentada no fluxograma, os artigos encontrados nas buscas vao
sendo retirados do escopo do estudo, a fim de que restem somente aqueles que melhor
atendem aos critérios pré-estabelecidos. A seguir, para cada uma das etapas chaves apre-

sentadas no fluxograma sao discutidos em detalhes os critérios adotados.

3.1.1 Questoes de Pesquisa

O primeiro passo para iniciar o processo de revisao sistemdtica consiste na definicao
das questdes de pesquisa que se deseja responder, ou seja, quais as questdes que se deseja
que os artigos selecionados sejam capazes de responder. Tais questdes sdo as responsaveis
por dar origem aos termos de busca e as combinagdes de palavras-chave utilizadas durante

as pesquisas nas bases de dados selecionadas.

Sendo assim, as questdes de pesquisa que se deseja que os artigos selecionados sejam

capazes de responder sdo:
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O\

Questdes de Pesquisa

Base de Termos
Dados de Busca

Termos de Busca

Livros
ou Artigos
Capitulos

Publicado P =
@ apos 201g>]  Titulo Resumo Introdug&o
| | |

Sim

A4 Publicado Sim
até 2018 Relevante Relevante Relevante Sim—»
<« | N&o

) |
N5 N5

Nao Nao

Figura 4: Fluxograma da metodologia da revisao tedrica da Extracao de Informacado
Fonte: Autora.

* Questao 1: Quais os métodos usados para extragao de documentos PDF?

* Questao 2: Quais os métodos usados para extracdo de informacdo de dados de

exames de sangue?

3.1.2 Termos de Busca

Os termos de busca foram definidos a partir das duas questdes de pesquisa apre-
sentadas anteriormente. Ressalta-se que se optou por considerar somente os termos de
busca em inglés. Dessa forma, os termos de busca considerados para a construcao das

combinacdes de palavras-chave foram:

* information extraction;
* PDF;

e blood.

A partir destes trés termos de busca selecionados foram elaboradas as combinagdes
de palavras-chave que foram utilizadas na pesquisa sistemdtica nas bases de dados sele-
cionadas. A Tabela [2] apresenta para cada Ordem de Pesquisa (OP), as combinagdes de

palavras-chave utilizadas.

3.1.3 Bases utilizadas

Para realizar uma pesquisa completa e mais robusta, diferentes bibliotecas digitais

foram consideradas. Precisamente, as bases consideradas foram:
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Tabela 2: Combinagdes de palavras-chave utilizadas para revisao sistematica de extracao
de informacao.

OP Combinacao

“information extraction”

“information extraction” and “PDF”

“information extraction” and “blood”

“information extraction” and “PDF” and “blood”
Fonte: Autora.

B W N =

» Web of Scienceﬂ;
. PubMecﬂ;
. Scopusﬂ;

3.1.4 Critérios de Exclusdao/Inclusao

Os Critérios de Exclusdo (CE) sao definidos como aspectos do estudo que preenchem
os Critérios de Inclusdo (CI), mas apresentam caracteristicas adicionais, que poderiam
interferir no sucesso da pesquisa ou aumentar o risco de obter informacdes desnecessarias

para o estudo. Os CEs considerados foram:

* CE 1: Artigos publicados antes de 2018;
* CE 2: Livros e capitulos de livros;
* CE 3: Trabalhos que ndo sejam no idioma portugués ou inglés;

* CE 4: Trabalhos que ndo estejam totalmente publicados. Ex. drafts;

Por outro lado, os CIs sdo definidos como as caracteristicas chave da populagcdo ou
pesquisa que estd sendo realizada. Os CIs sdo utilizados para responder as questdes de

pesquisa e sdo apresentados a seguir:

* CI1 - Titulo: Artigos que possuem extracdo de informagéo no titulo;

* CI2-Resumo: Artigos que abordem no resumo o assunto de extracdo de

informacao em arquivos PDF;

* CI 3 - Introducao: Artigos que destaquem na introducéo que o objetivo do trabalho

consiste no processo de extracdo de informacao de arquivos PDF de exames de

sangue.

Thttps://www-webofscience.ez40.periodicos.capes.gov.br/wos/woscc/basic-search
Zhttps://www-ncbi-nlm-nih.ez40.periodicos.capes.gov.br/pmc/
3https://www-scopus.ez40.periodicos.capes.gov.br/search/form.uri?display=basic#basic
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3.1.5 Selecionando Trabalhos

Nesta subsecdo sdo apresentados os dados relacionados aos CEs e Cls, bem como a
quantidade de artigos que foram sendo retornados a partir da aplicacdo de cada um dos
critérios elencados anteriormente.

Inicialmente, a pesquisa foi realizada considerando cada uma das combinacdes de
palavra-chave destacadas anteriormente, para cada uma das bases selecionadas, sem con-
siderar, no primeiro momento, nenhum CE. Na Tabela |§| sdo retornados para cada uma
das OPs o total de artigos. Por linha sdo consideradas as bibliotecas digitais e por colunas
as etapas do processo de revisdo (ver Figura ).

O proximo passo consiste na aplicacdo do CE relacionado ao ano de publicacdo dos
resultados retornados. Para este caso, portanto, foram considerados apenas os resultados
publicados de 2018 até o presente momento. Tal CE fez com que o total de resultados
retornados fosse menor, como mostra a coluna “CE 1” Tabela 3

Os proximos passos consistiram na aplicacdo dos outros CEs. A coluna “CE 2” da
Tabela [3|apresenta os resultados apds a exclusdo dos livros e capitulos de livros, enquanto
a coluna “CE 3” apresenta os resultados apds a exclusdo dos trabalhos que nao estejam
escritos em portugués ou inglés. Por fim, a “CE 4” da Tabela [3] apresenta os resultados
dos artigos que nao estavam completamente publicados.

Em resumo, a Tabela [3| apresenta para cada uma das fontes bibliograficas o total de
artigos retornados para cada OP, bem como o total de artigos retornados por base de
dados. Além disso, através da Tabela |3| pode-se observar que a cada CE aplicado o total
de artigos retornados, nao s6 por OP, mas também por fonte bibliografica, diminuiu.

Analisando-se a Tabela [3| pode-ser observar que a biblioteca PubMed foi a que retor-
nou um menor numero de artigos considerando todas as OPs. Por outro lado, a Scopus foi
a biblioteca que retornou o maior nimero de resultados. Além disso, a OP que retornou
mais artigos foi a OP1, que considerava a relacdo de information extraction.

Realizada a etapa de aplicacdo dos CEs, o préximo passo consiste na aplicacdo dos
CIs. Porém, antes de se iniciar tal processo, optou-se por desconsiderar os resultados
retornados a partir da OP1, uma vez que a pesquisa realizada foi muito ampla, retornando
um total muito grande de resultados.

O primeiro passo para a aplicagao dos Cls consiste na avaliacao inicial do titulo de
todos os trabalhos pré-selecionados. Caso o titulo nao atenda aos critérios estabelecidos, o
artigo € rejeitado, caso atenda, avanca para a proxima andlise. Ap0s a verificagdo do titulo
dos 203 artigos que haviam restado, restaram um total de 72 artigos. Vale ressaltar que
nesse momento ainda nao estavam sendo analisados se 0 mesmo artigo estava aparecendo
em mais de uma combinag¢do ou em mais de uma base de dados.

O préximo passo consiste na andlise do resumo e a ideia era semelhante a do titulo,
caso o resumo nao apresentasse as informacgoes desejadas o trabalho era descartado. Neste

caso, dos 72 artigos restaram 56 ap0s a aplicac@o do CI2. Por fim, avaliava-se a introdugdo
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Tabela 3: Total de artigos retornados para cada um dos passos descritos

Fontes Bibliograficas Inicial CE1 CE2 CE3 CE4
OP1: 21765 | OP1: 8749 | OP1: 8521 | OP1: 7845 | OP1: 7707
OP2: 165 OP2: 83 OP2: 80 OP2: 77 OP2: 76
Scopus OP3: 93 OP3: 42 OP3: 42 OP3: 35 OP3: 35
OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0
Total: 22023 | Total: 8874 | Total: 8643 | Total: 7957 | Total: 7818
OP1: 1929 OP1: 980 OP1: 980 OP1: 965 OP1: 958
OP2: 9 OP2: 5 OP2: 5 OP2: 4 OP2: 4
PubMed OP3: 39 OP3: 19 OP3: 19 OP3: 17 OP3: 17
OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0
Total: 1977 | Total: 1004 | Total: 1004 | Total: 986 | Total: 979
OP1: 13112 | OP1: 5567 | OPI1: 5539 | OP1: 5442 | OP1: 5442
OP2: 91 OP2: 42 OP2: 41 OP2: 41 OP2: 41
Web Of Science OP3: 66 OP3: 30 OP3: 30 OP3: 30 OP3: 30
OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0
Total: 13269 | Total: 5639 | Total: 5610 | Total: 5513 | Total: 5513
OP1: 36806 | OP1: 15296 | OP1: 15040 | OP1: 14252 | OP1: 14107
OP2: 265 OP2: 130 OP2: 126 OP2: 122 OP2: 121
Total por OP OP3: 198 OP3: 91 OP3: 91 OP3: 82 OP3: 82
OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0 OP4: 0

Fonte: Autora.
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do trabalho, a fim de filtrar ainda mais os artigos e, apds a aplicacdo do CI3, restaram 26
artigos. Ap0s a aplicacd@o de todos os critérios de inclusdo foram analisados os titulos do
trabalho a fim de verificar se dos 26 artigos que haviam restado algum estava aparecendo
em mais de uma OP ou base de dados. Apos tal andlise, o total de artigos selecionados
foi igual a 21, cujas informagdes de titulo, autores e ano de publicacdo sao apresentadas
nas Tabelas El e ﬂ Além disso, a tabela apresenta o nimero de citacdes considerando o

Google Scholar e em qual OP cada um dos trabalhos foi encontrado.

3.1.6 Trabalhos Selecionados

Os 21 artigos selecionados foram estudados com o intuito de entender o estado da arte
atual relacionado ao processo de extracdo de informacao de arquivos PDFs, mas também
com o intuito de encontrar quais os softwares que estdo sendo mais utilizados no que
tange ao processo de gerenciamento de documentos.

A partir do estudo mais especifico destes artigos selecionados um novo artigo aca-
bou sendo encontrado. O trabalho apresentado por [54], além de complementar o estado
da arte do processo de extracdo, ainda destacada que os soffwares mais populares no
que tange ao gerenciamento de documentos sao Amazon Textract, Microsoft Azure Form
Recognizer e Google Document Al. Por fim, o estudo ainda apresenta de maneira mais
especifica o software da Microsoft, o que acabou sendo bastante proveitoso do ponto de
vista deste estudo.

O estudo apresentado por [54] aponta que a melhor op¢ao para o gerenciamento de
documentos em texto estd na utilizacdo do OCR. Neste estudo sdo realizados diferentes
testes utilizando o Azure Form Recognizer da Microsoft e para todos eles os resultados
foram extremamente satisfatorios. Por isso, o estudo aponta que o Azure Form Recogni-
zer € o software mais confidvel no que tange ao processo de gerenciamento de texto em
documentos, chegando a um percentual superior a 94,21% de resposta.

As industrias armazenam diversos tipos de dados em formatos estruturados e nao es-
truturados. Tais dados sdo coletados ao longo de muito anos, fazendo com que se tenha
um grande volume de dados acumulados. Além do grande volume de dados, estes dados
s@o oriundos de diversas fontes e por isso sao apresentados de diferentes maneiras. Dessa
forma, lidar com tais dados acaba por se tornar uma tarefa trabalhosa e custosa para a em-
presa, mas extremamente necessdria, uma vez que tais dados sao importantissimos para o
acompanhamento e monitoramento dos servigos das empresas [35].

Sendo assim, o estudo apresentado por [55]], visa propor uma abordagem econdmica
nativa da nuvem a partir da utilizacdo de banco de dados para resolver uma série de
problemas, alguns deles destacados anteriormente. Para isso, diversos itens foram tratados
no estudo, sendo um deles o processo de extracdo de dados de forma automética ao invés
da utilizagdo de uma equipe de funciondrios para realizar tal tarefa. Para realizar tal

tarefa de extragdo o estudo optou pela utilizacao da tecnologia disponivel pela Microsoft,
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Tabela 4: Informacdes basicas dos artigos selecionados

Referéncia Titulo Autores Ano 1:.:»_ xa ¢l op
Citacoes
‘ A Semi-automatic Data Extraction System for Arnab G. Chowdhury, Nils
[33] Heterogeneous Data Sources: A Case Study from . 2021 2 2
Schut, Martin Atzmuelle
Cotton Industry
. A Hybrid Information Extraction Approach using >Bm@. Ghosh Oroi&:ﬁ%
[134] . ) Nils Schut, Martin 2021 0 2
Transfer Learning on Richly-Structured Documents
Atzmueller
. Aman Ahuja, Kevin Dinh,
33] A New ?:Mﬁwgm memm aww M wmw@ M for Layout Brian Dinh, William A. 2023 1 2
Y & Ingram, Edward A. Fox
‘ ARTIFACT: Architecture for Automated Generation Michael m_._amamo, Hendrik
[36] f Distributed Inf vion Extraction Piveli Karwanni, Bodo Kraft, 2022 0 2
of Distributed Information Extraction Pipelines Albert Ziindorf
. . . Abrar Alamoudi, Amal
7] A rule-based .E\%ESS: extraction approach for Alomari, Sarah Alwarthan, 2021 14 ’
extracting metadata from PDF books
Atta-ur-Rahman
Reza M. Parizi, Liang Guo,
8] CyberPDF: Smart and Secure Coordinate-based Yao Bian, Ali Dehghantanha, 2018 6 )
Automated Health PDF Data Batch Extraction Amin Azmoodeh,
Kim-Kwang R. Choo
[39] Extracting Semantic Relations for .M%ES% Rabah A. >_WN§&> C. Lee 2018 2 5
Knowledge Base Construction Giles
‘ Extracting ToC and Metadata from PDF Books: A Huda Alghamdi, Waad
[40] Rule-Based Avnroach Dawwas, Taghreed H. 2022 1 2
pp Almutairi, Atta-Ur-Rahman
@) S\ei:m:.o: extraction \.EE scanned invoice images H.T. Ha, A. Hordk 2002 3 )
using text analysis and layout features
Ismail Oussaid, William
. . . . Vanhuffel, Pirashanth
@] Information Extraction from Visually Rich Ratnamogan, Mhamed 2022 0 )

Documents with Font Style Embeddings

Hajaiejm, Alexis Mathey,
Thomas Gilles

Fonte: Autora.
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conhecida como Azure Form Recognizer e conclui que tal ferramenta apresentou uma

qualidade satisfatoria no processo de extragdo de dados.

3.2 Revisao 02: Sistemas baseados em regras Fuzzy para predicao e

classificacao

A metodologia utilizada para a realizacdo da revisdo sistemdtica, assim como apre-
sentado na revisdo anterior, seguiu o método apresentado por [32] e estd sumarizada no
fluxograma apresentado pela Figura[5] A seguir, para cada uma das etapas chaves apre-

sentadas no fluxograma, serdo discutidos em detalhes os critérios adotados.

O

Questdes de Pesquisa

Base de Termos
Dados de Busca

Termos de Busca

Livros
ou Artigos
Capitulos

Publicado . Introdugao
. —>»| Titulo Resumo ~
@ apés 2017 Concluséao
| | |
Sim

4 Publicado sim
até 2017 Relevante Relevante Relevante Sim—>»
< | Nao

N5 N5
Nao Nao

Figura 5: Fluxograma da metodologia da revisao tedrica dos sistemas Fuzzy
Fonte: Autora.

3.2.1 Questoes de Pesquisa

As questdes de pesquisa que se deseja que os artigos selecionados sejam capazes de

responder sao:

* Questdo 1: Quais os métodos preditivos utilizados para ajustar modelos sobre di-

ferentes varidveis de exames laboratoriais sanguineos?

* Questao 2: Quais os métodos de classificacao utilizados para ajustar modelos sobre

diferentes varidveis de exames laboratoriais sanguineos?

* Questao 3: Quais os métodos preditivos utilizados para ajustar modelos sobre di-

ferentes bases de dados de saude?
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* Questao 4: Quais os métodos de classificacao utilizados para ajustar modelos sobre

diferentes bases de dados de satude?

Ressalta-se que, para cada uma das pesquisas realizadas, também foram analisados
sistemas baseados em regras fuzzy relacionados aos métodos preditivos, pois a ideia do
trabalho consiste em utilizar sistemas fuzzy para prever anomalias, principalmente relaci-

onado a diabetes, com base em informagdes extraidas de exames de sangue.

3.2.2 Termos de Busca

Os termos de busca foram definidos a partir das quatro questdes de pesquisa apre-
sentadas anteriormente. Destaca-se o fato de que, assim como na revisao apresentada
anteriormente, se optou por considerar os termos de busca somente em inglés, uma vez
que se entende que se trata da lingua mais utilizada na escrita de artigos para os eventos e
congressos mais importantes.

Os termos de busca considerados para a construcdo das combinagdes de palavras-

chave foram:

¢ blood test,

health database;

classification;
* prediction;
e Fuzzy.

A partir destes termos de busca selecionados foram elaboradas algumas combinagdes
de palavras-chave que foram utilizadas na pesquisa sistemdtica nas bases de dados sele-
cionadas. A Tabela[6] apresenta a relacdo da OP com as combinagdes de palavras-chave
utilizadas.

Tabela 6: Combinacdes de palavras-chave utilizadas para revisao sistemdtica de sistemas
fuzzy

)
a~!

Combinacao

“blood test” and “prediction”

“blood test” and ““classification”

“blood test” and “prediction” and “‘fuzzy”

“blood test” and “classification” and “fuzzy”

“health database” and “prediction”

“health database” and “classification”

“health database™ and “prediction” and “‘fuzzy”

“health database” and “classification” and “‘fuzzy”
Fonte: Autora.

01N N KW




66

3.2.3 Bases utilizadas

Para essa revisao sistematica as bases consideradas foram:

IEEE Xplord'}

ACM Digital Library}

Scopusﬁ;

SpringerLinkﬂ

3.2.4 Critérios de Exclusao/Inclusdo

Os CEs considerados para esta revisao sistemética foram:

* CE 1: Artigos publicados antes de 2017;

* CE 2: Livros e capitulos de livros;

* CE 3: Trabalhos que nao sejam no idioma portugués ou inglés;

* CE 4: Trabalhos que ndo estejam totalmente publicados. Ex. drafts;

* CE 5: Artigos retornados nas combinagdes que ndo envolviam sistemas fuzzy.
Por outro lado, os CIs utilizados para responder as questdes de pesquisa sao:

e CI 1 - Titulo: Artigos que tratam sobre machine learning com diabetes ou ainda

predi¢do ou classificagdo utilizando fuzzy para diabetes;

* CI2 - Resumo: Artigos que explicam sobre a utilizacdo de sistemas fuzzy na

predi¢do de dados de exames de sangue? ou que explicam sobre a utilizacdo de
sistemas fuzzy na classificacdo de dados de exames de sangue? ou que descrevem
métodos de predicdo ou classificacdo de dados de exames de sangue? ou que apre-

sentam predicao ou classificacdo em base de dados de exames de sangue?

* CI 3 - Introducao e Conclusao: Os objetivos estdo claramente definidos? ou os

métodos de predicao ou classificagdo estdo claramente definidos? o estudo apre-
senta a ideia de utilizag@o de fuzzy na predicao ou classificacdo de exames de san-

gue? o estudo apresenta a base de dados de exame de sangue utilizada?

“https://ieeexplore-ieee-org.ez40.periodicos.capes.gov.br/Xplore/guesthome. jsp
>https://dl-acm-org.ez40.periodicos.capes.gov.br/
Ohttps://www-scopus.ez40.periodicos.capes.gov.br/search/form.uri?display=basic#basic
"https://link-springer-com.ez40.periodicos.capes.gov.br/
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3.2.5 Selecionando Trabalhos

Nesta subsecdo sdo apresentados os dados relacionados aos CEs e Cls, bem como a
quantidade de artigos que foram sendo retornados a partir da aplicacdo de cada um dos
critérios elencados anteriormente.

O primeiro passo consiste na realiza¢do da pesquisa de cada uma das combinagOes de
palavra-chave destacadas anteriormente em cada uma das bases selecionadas, sem consi-
derar, no primeiro momento, nenhum CE. Na Tabela|’Z| sao retornados, para cada uma das
OPs, o total de artigos. Por linha sdo consideradas as bibliotecas digitais e por colunas as
etapas do processo de revisdo (ver Figura 3)).

Em seguida, optou-se pela aplicacdo do CE relacionado ao ano de publica¢ido dos
resultados retornados. Para este caso, portanto, foram considerados apenas os resultados
publicados de 2017 até o presente momento. Tal CE fez com que o total de resultados
retornados fosse menor, como mostra a coluna “CE 1” Tabela[7]

Os proximos passos consistiram na aplicacido dos outros CEs. A coluna “CE 2 e 4”
da Tabela [/| apresenta os resultados apds a exclusdo dos livros e capitulos de livros e
também dos artigos que ndo estavam completamente publicados, enquanto a coluna “CE
3” da Tabela [/| apresenta os resultados apds a aplicagdo do CE referente ao idioma de
publicagdo do artigo.

Em resumo, a Tabela [7] apresenta para cada uma das fontes bibliograficas o total de
artigos retornados para cada OP, bem como o total de artigos retornados por base de
dados. Além disso, através da Tabela [7] pode-se observar que a cada CE aplicado o total
de artigos retornados, nao s6 por OP, mas também por fonte bibliografica, diminuia.

Ap6s avaliar os resultados retornados, verificou-se que um nimero muito grande de
resultados havia sido retornado em combinacdes de palavras que ndo englobavam a pala-
vra ’fuzzy”. Dessa forma, optou-se por retirar tais combinacdes da andlise, uma vez que o
maior foco deste trabalho consiste em encontrar trabalhos que utilizassem sistemas fuzzy
no processo de predi¢c@o ou classificacdo de problemas de satide. Com isso, ao invés de 8
OPs, se passou a considerar somente 4, como mostra a Tabela@

Analisando-se a Tabela [§] pode-ser observar que a biblioteca IEEE Xplore foi a que
retornou um menor numero de artigos considerando todas as OPs. Por outro lado, a
SpringerLink foi a biblioteca que retornou o maior numero de resultados. Além disso,
a OP que retornou mais artigos foi a 4, que considerava a relacdo de “blood test” and
“classification” and “fuzzy” .

Ap6s a etapa de aplicacdo de todos os CEs elencados anteriormente, 0 proXimo passo
consiste na aplicacdo dos CIs. Neste caso, sdo avaliados, inicialmente, o titulo de todos
os trabalhos pré-selecionados. Caso o titulo ndo atendesse aos critérios estabelecidos, o
artigo era rejeitado, caso atendesse, avangava para a proxima andlise. Apoés a verificagao
do titulo dos 314 artigos que haviam restado, restaram 124 artigos. Vale ressaltar que

nesse momento ainda ndo estavam sendo analisados se 0 mesmo artigo estava aparecendo
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Tabela 7: Total de artigos retornados para cada um dos passos descritos

Fontes Bibliograficas

Inicial

CE1

CE2e4

CE3

OPI: 30 OP5: 4
OP2: 32 OPé6: 1

OPI1: 20 OP5: 4
OP2: 20 OPé6: 1

OPI: 18 OP5: 4
OP2: 19 OPé6: 1

OPI1: 18 OP5: 4
OP2: 19 OPé6: 1

IEEE Xplore OP3: 2 OP7: 0 OP3: 2 OP7: 0 OP3: 2 OP7: 0 OP3: 2 OP7: 0
OP4: 2 OP8: 0 OP4: 1 OP8: 0 OP4: 1 OP8: 0 OP4: 1 OP8: 0
Total: 71 Total: 48 Total: 45 Total: 45
OP1: 9251 OP5:596 | OP1: 5052 OP5: 374 | OP1: 2902 OP5: 190 | OP1: 2892 OP5: 190
OP2: 17494 OP6: 1355 | OP2: 8812 OP6: 766 | OP2: 5549 OP6: 527 | OP2: 5345 OP6: 526
SpringerLink OP3: 861 OP7: 106 | OP3: 624 OP7: 81 | OP3: 123 OP7: 9 OP3: 123 OP7: 9
OP4: 991 OP8: 116 | OP4: 679 OP8: 87 | OP4: 143 OP8: 13 | OP4: 143 OP8: 13
Total: 30770 Total: 16475 Total: 9456 Total: 9241
OP1: 1321 OP5: 67 OP1: 698 OP5:44 | OP1: 672 OP5:41 | OP1: 636 OPS5: 41
OP2: 974 OP6: 148 | OP2: 488 OP6:75 | OP2:475 OP6: 65 | OP2: 441  OPG6: 65
Scopus OP3: 7 OP7: 0 OP3: 6 OP7: 0 OP3: 6 OP7: 0 OP3: 6 OP7: 0
OP4: 7 OPS: 1 OP4: 2 OPS8: 0 OP4: 2 OPS8: 0 OP4: 2 OPS8: 0
Total: 2525 Total: 1313 Total: 1261 Total: 1191
OP1: 92 OP5: 13 OP1: 66 OP5: 6 OP1: 45 OP5: 4 OP1: 45 OP5: 4
OP2: 152 OP6: 18 OP2: 69 OP6: 6 OP2: 49 OP6: 5 OP2: 49 OP6: 5
ACM OP3: 16 OP7: 2 OP3: 12 OP7: 0 OP3: 7 OP7: 0 OP3: 7 OP7: 0
OP4: 23 OP8: 3 OP4: 12 OP8: 0 OP4: 8 OP8: 0 OP4: 8 OP8: 0
Total: 319 Total: 171 Total: 118 Total: 118
OP1: 10694 OP5: 680 | OP1: 5836 OP5: 428 | OP1: 3637 OP5: 239 | OP1: 3591 OP5: 239
Total por OP OP2: 18652 OP6: 1522 | OP2: 9389 OP6: 848 | OP2: 6092 OP6: 598 | OP2: 5854 OP6: 597

OP3: 886  OP7: 108
OP4: 1023  OP8: 120

OP3: 644  OP7: 81
OP4: 694  OPS8: 87

OP3: 138  OP7: 9
OP4: 154 OPS8: 13

OP3: 138  OP7: 9
OP4: 154 OPS8: 13

Fonte: Autora.
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Tabela 8: Total de artigos selecionados a partir da aplicacdo de todos os critérios de
exclusao

OP IEEE Xplore SpringerLink Scopus ACM Dig. Lib. Total

3 2 123 6 7 138
4 1 143 2 8 154
7 0 9 0 0 9
8 0 13 0 0 13
Total 3 288 8 15 314

Fonte: Autora.

em mais de uma combinag¢do ou em mais de uma base de dados.

O préximo passo consistia na andlise do resumo e a ideia era semelhante a do titulo,
caso o resumo nao apresentasse as informacgdes desejadas o trabalho era descartado, caso
contrario, se avaliava a introducdo e a conclusao do trabalho. Apds a aplicacao de todos
os CIs o total de artigos selecionados foi igual a 6, cujas informacdes de titulo, autores e

ano de publicacdo sdo apresentadas na Tabela 9]

A seguir, os 6 artigos selecionados sdo discutidos, resumidamente, usando como nor-
teador cada uma das questdes de pesquisa consideradas. Cabe destacar ainda que um

trabalho pode responder uma ou mais questdes.

Porém, antes de iniciar a andlise individual de cada um dos seis artigos selecionados
optou-se por criar uma nuvem de palavras a partir destes artigos. A nuvem foi gerada
considerando o texto completo de todos os artigos, ou seja, foram consideradas todas as
secOes de cada um e ndo apenas alguma secdo especifica como € feito em alguns casos.
O objetivo da criacdo de uma nuvem de palavras consiste em observar quais palavras
aparecem com maior frequéncia. Sendo assim, a ideia € observar quais os termos que
mais apareceram em todos 0s artigos para que se possa observar se tais termos fazem ou

nao parte do escopo do estudo.

Para a constru¢do da nuvem apresentada pela Figura [6] foram consideradas as pala-
vras/termos que apareceram mais de cinquenta vezes, a fim de ndo deixar a nuvem tao

poluida e permanecer somente com os termos que realmente se destacaram.
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Tabela 9: Informacdes basicas dos artigos selecionados

Referéncia Titulo Autores Ano Ha.:m_ za ¢ | Diabetes | F uzzy
Citacoes
Predicting lab values for gastrointestinal
_ bleeding patients in the intensive care Mahani, Golnar K and N .
561 unit: A comparative study on the impact | Pajoohan, Mohammad-Reza 2019 2 Ndo Sim
of comorbidities and medications
Wedagu, Mulubrhan Ayalew
Medicine Recommendation System For I:Mwmmwﬂmrwwﬁw Qmwnmroa
[157] Diabetes Using Prior Medical ’ 2020 0 Sim Nao
Knowledee Igbal and Gebremeskel,
& Tsegay and Orlando, Mayugi
Tanguy and Manzoor, Arslan
Adaptive :m:x@.\:w@ S\.@\m:mw system Deif, Mohanad and
: (ANFIS) for rapid diagnosis of . ~ .
58] ) Hammam, Rania and 2021 9 Nao Sim
COVID-19 cases based on routine blood
Solyman, Ahmed
tests
Diabetes Prediction Recommender
: System based on Artificial Neural Faraji-Biregani, Maryam and . ~
[36] Networks and Sine-Cosine Optimization Nematbakhsh, Nasser 2019 ! Sim Nao
Algorithm
: Liver Disease Prediction Using Machine | Kalaiselvi, R and Meena, K N .
[ Learning Algorithms and Vanitha, V 2021 ! Ndo Sim
Prediction of Diabetes and Clustering
[59] Based on its Levels using Fuzzy C Means S. Jamuna, Dr. K. Mohan 2020 1 Sim Sim

Algorithm

Kumar

Fonte: Autora.




71

clustering .
= tests
< O(\
& N
3
\9@/ VOEHEA
Sox.

disease

Sedproposed

Figura 6: Nuvem de palavras montada a partir dos seis artigos selecionados

Fonte: Autora.

T System study
mneural yu

3.2.6 Trabalhos Selecionados

Diferente do que aconteceu no capitulo anterior, onde foi realizada apenas uma abor-
dagem geral sobre os trabalhos, nesta revisao sistemadtica optou-se por apresentar de forma
individual cada um dos trabalhos selecionados. Isto se deve ao fato que a descri¢do das
metodologias/ferramentas utilizadas no processo de predicdo e classificacdo de doencas
¢ extremamente importante, ndo s6 para a correta compreensao do estado da arte, mas
também para auxiliar no processo de encontrar qual metodologia melhor se encaixa no

estudo que estd sendo desenvolvido neste trabalho.

3.2.6.1 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) for rapid diagnosis of COVID-

19 cases based on routine blood tests

O estudo apresentado por [58] tem como objetivo utilizar um ANFIS para detectar
rapidamente casos de COVID-19 a partir de exames laboratoriais comumente disponiveis.
Além disso, o estudo também apresenta a identificacdo das varidveis clinicas que mais
influenciaram na decisdo. Dessa forma, este estudo responde a questdo de pesquisa 1,
visto que utiliza da metodologia fuzzy para predizer, a partir de exames de sangue, se o
paciente esta ou ndo com COVID-19.

O Neuro-Fuzzy Inference System (NFIS) surge da combinacao do fuzzy logic system
(FLS) e das Redes Neurais Artificiais (RNA), tal combinagdo propicia a produgdo de
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resultados significativos no que tange a detec¢do de casos de COVID-19. Este estudo
apresenta uma metodologia chamada de sistemas de inferéncia fuzzy baseados em re-
des adaptaveis (ANFIS) que € utilizada para desvendar problemas de reconhecimento de
parametros.

ANFIS consiste em uma representacao para a rede grafica do sistema de inferéncia
fuzzy do tipo Takagi-Sugeno que possui as habilidades de aprendizado neural. A arquite-
tura do ANFIS ¢ apresentado pela Figura[7] onde os nds fixos sdo representados pelos nds
circulares, enquanto os nds que possuem parametros a serem aprendidos sdo representa-
dos pelos n6és quadrados.

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5
v v h v

/\] N

Figura 7: Arquitetura ANFIS
Fonte: [58]]

Pode-se observar que a arquitetura possui 5 camadas (layers) como mostra a figura,

sao elas:

* Camada 1: Conhecida como camada de fuzzificacdo, a saida desta camada sao os

graus de pertinéncia das entradas, baseado na premissa de cada regra;

e Camada 2: A camada das regras, como é chamada, consiste na camada onde

calcula-se o grau de pertinéncia ao qual é submetido o consequente de cada regra;

* Camada 3: Esta camada realiza a normalizag@o dos graus de ativagdo das regras.
Cada n6 desta camada executa a fun¢do normalizacdo, a qual € utilizada como um

pré-processamento para a defuzzificacao;

* Camada 4: Nesta camada, a saida de cada neurdnio € calculada pelo produto da

saida normalizada da camada anterior e o grau de ativacdo do consequente;

e Camada 5: O no nesta camada calcula a saida total como o ndmero de todos os

sinais de entrada.

Dessa forma, seguindo a arquitetura apresentada, no estudo € definido um método de

aprendizado de miquina como uma abordagem computacional para a detec¢ao rapida de
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pacientes com COVID-19 que aprende com um conjunto predefinido de recursos e passa

por vdrias etapas diferentes. Tais etapas, apresentadas pela Figura|[§] sdo: (1) Preparagdo

do conjunto de dados; (2) Selecao de recursos; (3) Classificacdo e (4) Interpretacao das

previsdes do modelo.

Preparacao do
conjunto de
dados

Selecédo e
analise de
recursos

Classificacdes

Interpretando
as previsdes
do modelo

Conjunto de dados brutos para testes de laboratério (39 variaveis)

A4

Filtrar conjunto de dados

4

Diviséo do conjunto de dados (conjunto de treinamento e teste)

\J

Variaveis importantes selecionadas

A J

Andlise e visualizacéo da distribuicdo de um conjunto de dados

A

1 L1 L1

Desenvolvimento do Classificador ANFIS

'

Treino e teste o classificador ANFIS

A J

L

Avaliacéo do classificador ANFIS

A

Calcular Valores Shapely

A4

Explicar a previsdo do modelo ANFIS usando os valores SHAP

Graéficos de B
resumo e Gréficos de Graﬂco; d_e
graficos de forca SHAP dependéncia

barras

Figura 8: Etapas gerais da abordagem proposta

Fonte: Traduzido de [58]]

- Remover
Recursos com
> 20% de
valores nulos
- Remover
dados atipicos

O classificador do modelo ANFIS apresentava capacidade de discriminar pacientes
positivos e negativos para COVID-19 com taxas de precisao de 95%, sensibilidade de
75% e especificidade de 97,25%.

Os resultados revelaram que pacientes com baixas contagens de leucdcitos e plaquetas
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sdo mais propensos a serem infectados pela COVID-19 do que pacientes que apresenta-
vam valores mais altos. Sendo assim, o estudo concluiu que as contagens de leucdcitos
e plaquetas sdo capazes de atuar como indicadores relevantes e significativos para o di-

agnostico de pacientes com COVID-19.

3.2.6.2 Diabetes Prediction Recommender System based on Artificial Neural Networks
and Sine-Cosine Optimization Algorithm

Segundo o estudo apresentado por [36], a diabetes além de se tratar de uma das
doencas mais comuns no mundo, ainda ndo possui cura. O fasting blood sugar (FBS)
¢ um dos indicadores mais importantes de diabetes, porém a realizacdo do seu teste nao
¢ vidvel para o publico e requer preparativos antes da realizagdo. Dessa forma, encon-
trar estratégias que possam auxiliar no monitoramento desse indicador acabam por ser
extremamente importantes para o controle e previsao da diabetes.

Pensando na importancia de se encontrar solucdes para controlar e até mesmo prever a
diabetes foi que este estudo extraio um conjunto de dados de testes de pacientes diabéticos
e fez uso de um algoritmo de otimiza¢@o seno-cosseno para selecdo de recursos e de redes
neurais para prever o acgucar no sangue em jejum a fim de prevenir efeitos colaterais do
diabetes.

No modelo proposto pelo estudo, o conjunto de dados € selecionado com todos os seus
recursos extraidos para selecionar os melhores recursos usando o algoritmo de otimizacao
seno-cosseno e o algoritmo KNN (K-nearest neighbors) como selecdo de recursos do
wrapper, apresentado pela Figura[9]

Ultima Primeira
amostra ... amostra

b "\\ Selecionando o

conjunio de recursos
usando o método sena
COSseno

//

e b =

—P» Resuldado da avaliacdo — | ]

Melhores ondas equivalentes ao
melhor conjunto de recursos

Todos os
recursos

Avaliacdo usando
EMNMN

P

Figura 9: Modelo wrapper usando algoritmo de otimizac¢ao seno-cosseno € método KNN.
Fonte: Adaptada de [36]

Neste estudo, trés modelos NN com diferentes treinamentos foram utilizados. No
treinamento com supervisao foi utilizada a rede neural perceptron multicamadas (PMC)
[60], enquanto que no treinamento sem supervisao foram utilizados o self-organized maps
(SOM) [61]] e a radial-basis function (RBF) [62].

Em resumo, a partir do estudo desenvolvido, tenta-se dar um pequeno passo em
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direcdo a uma melhor condicdo aos pacientes, para que se possa de alguma forma di-
agnosticar a doenca a tempo, a fim de evitar seus efeitos colaterais, incluindo doengas
oculares, doencas vasculares e etc. Os resultados do estudo comparados com outras pes-
quisas na previsao de diabetes sugerem que a rede neural proposta foi capaz de prever

com precisdo o nivel de glicose no sangue em jejum a fim de predizer a diabetes.

O presente estudo foi um dos que melhor respondeu as questdes de pesquisa, sendo
capaz de responder as quatro questdes de forma simultanea, uma vez que ele trata de um
modelo de predic¢do de diabetes, doenca foco do trabalho que se pretende realizar, apesar

de ndo utilizar l6gica fuzzy, mas apresentou outras metodologias de predi¢ao.

3.2.6.3 Liver Disease Prediction Using Machine Learning Algorithms

O figado trata-se de uma das partes mais importantes do corpo humano, por isso en-
contrar metodologias que possam vir a monitorar e até controlar varidveis associadas ao
seu funcionamento sdo extremamente importantes no combate de doengas [[1]. O figado
pode ser facilmente afetado, seja pela ingestdo constante de dlcool, seja pelos hébitos
alimentares. Porém, a identificacdo das doencas relacionadas ao figado niao acontece de
maneira rapida e pratica, uma vez que essa identificacao se da através da andlise de re-
latério de exames de sangue de fungdo hepdtica e/ou pela andlise de varredura, o que

acaba por tornar o processo mais longo e também mais caro.

Sendo assim, buscar metodologias que possam vir a reduzir o tempo de identificacao
e também o custo s@o importantes para o combate de doengas perigosas relacionadas ao
figado. Pensando nisso, o presente estudo visa utilizar diferentes algoritmos de mineracao
de dados para facilitar tais processos, diminuindo assim o tempo de diagndstico de
doengas hepaticas.

Dessa forma, o principal objetivo deste trabalho consiste em encontrar qual o al-
goritmo, entre: o KNN, DT (decision tree) e ANFIS; mais adequado para predicdo de
doencas hepaticas com base nos fatores de exatidao, sensibilidade, especificidade e pre-
cisdo. O diagrama apresentado pela Figura [10| apresenta o fluxo de trabalho de todo o

modelo proposto neste estudo.
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Figura 10: Fluxo de trabalho do modelo proposto por [l1]].
Fonte: Adaptada de [1]]

Ap6s a avaliacdo do desempenho dos trés classificadores considerados pode-se con-
cluir que o classificador ANFIS foi quem alcancou a maior exatidao (98%), a maior pre-
cisdo (100%), a maior sensibilidade (97,4%) e maior especificidade (100%), como mostra
a Tabela

Tabela 10: Desempenho de cada algoritmo em relagdo as métricas propostas

Algoritmo | Exatidao | Sensibilidade | Especificidade | Precisao
KNN 66,6 76,61 42 76,62
DT 89,09 - - -
ANFIS 98 97.4 100 100
Fonte: [1]]

Portanto, pode-se concluir apds as anélises, que o algoritmo ANFIS foi o que apre-

sentou maior eficicia na predicdo de doencgas hepaticas. Juntamente com o estudo apre-
sentado anteriormente, este trabalho foi classificado como um dos que melhor respondeu

as questoes de pesquisa elencadas.
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3.2.6.4 Prediction os Diabetes and Clustering based on its levels using Fuzzy C Means
Algorithm

O estudo apresentado por [59]] tem como principal objetivo analisar os niveis de di-
abetes e agrupd-los usando o algoritmo FCM (Fuzzy C Means). Dessa forma, a ideia
consiste em detectar os niveis de diabetes e classificar os pacientes de acordo com estes
niveis (ndo diabéticos, pré-diabéticos ou diabéticos).

A Figura[IT] apresenta o modelo de estrutura utilizada para a predi¢do de diabetes e
agrupamento dos pacientes nos trés niveis. Para realizar tal agrupamento o estudo utiliza
o nivel de glicose oriundo dos exames de sangue dos pacientes para realizar tal divisdo. A

comparacao do nivel de glicose no sangue foi realizada seguindo os dados apresentados
pela Tabela I 1]

[ ataser |
T

Comparagao
do nivel de glicose
1 no sangue 2

o

[Sem Diabetes} { Pré Diabeles] { Diabetes }

{ J

Figura 11: Modelo de estrutura proposto.
Fonte: Adaptada de [39]

Tabela 11: Tabela de glicose no sangue

Mg/DL Jejum | Depois de comer | 2-3 horas depois de comer
Normal 80-100 170-200 120-140
Glicose prejudicada | 101-125 190-230 140-160
Diabético 126+ 220-300 200+
Fonte: [63]]

Sendo assim, conclui-se que este estudo apresenta de forma clara como prever os
niveis de diabetes. Além disso, o estudo mostra como agrupar o conjunto de dados através
da utilizacdo do algoritmo FCM a fim de prever os pacientes que apresentam diabetes.

Assim como os dois dltimos trabalhos, este estudo também foi considerado um dos

trés que melhor responderam as questoes de pesquisa, uma vez que ele responde todos
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os itens da questdo de pesquisa 2, pois a partir de dados de exames de sangue, utilizando

fuzzy, realiza a classificacdo dos pacientes de acordo com o nivel de diabetes.

3.2.6.5 An ANFIS-PSO Algorithm for Predicting four grades of Non-Alcoholic fatty li-

ver disease

O estudo apresentado por [64], assim como o apresentado anteriormente em [l1],
aborda a importancia de se estudar metodologias que possam vir a auxiliar no diagndstico
e tratamento de doencgas cronicas, principalmente aquelas relacionadas ao figado.

O estudo foi implementado em duas etapas: na primeira delas, o conjunto de dados
foi utilizado para extrair um conjunto de regras a fim de prever o resultado em clusters
de paciente ou ndo paciente; ja na segunda etapa, o modelo extraiu as regras e classificou
os dados em quatro grupos com base nos graus de doenca hepdtica e sua gravidade. Para
realizar tais andlises e classifica¢des foram utilizadas as informacdes somente dos exames
de sangue ao invés de utilizar imagens de ultrassom.

O sistema de inferéncia neurofuzzy adaptativo, apresentado anteriormente no trabalho
de [58]], também foi utilizado nesse estudo. Porém, este modelo foi integrado ao método
de particle swarm optimization (PSO) a fim de melhorar a precisdo e diminuir os erros.
O algoritmo PSO consiste em um método de otimizacdo que visa melhorar o resultado
final da estrutura baseada em fatores definidos. Dessa forma, com a integragdo dos dois
modelos, o estudo fez uso do que chamou de Modelo ANFIS-PSO, tendo como grande
desafio encontrar os valores exatos para os parametros a fim de que se conseguisse obter
um melhor desempenho quando comparado com o modelo ANFIS.

O conjunto de dados coletado contou com a ajuda de um conjunto de especialistas em
figado, que selecionaram 7 caracteristicas principais que afetam o diagnéstico da doenca

hepética e sua gravidade, sdo elas:

¢ Peso;

TGO;

TGP;

Fosfotase Alcalina (ALP);

FBS;

Plaquetas;

Colesterol.

Com base em tais caracteristicas, primeiramente, o conjunto de dados foi dividido em
2 grupos: sauddveis (100) e pacientes (300). Em seguida, o estudo caracterizou os dados

com base nos graus de disturbios hepaticos, incluindo: grau 1, grau 2 e grau 3.
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A fim de verificar se o desempenho do modelo ANFIS-PSO foi superior ao desem-
penho do modelo ANFIS foi utilizada a medida Root Mean Squared Error (RMSE). A
Tabela [I2) apresenta os resultados obtidos para os dois tipos de classifica¢do: paciente ou

sauddvel e graus de doenca hepatica.

Tabela 12: Tabela comparativa entre ANFIS e ANFIS-PSO a partir da métrica RMSE

Algoritmo ANFIS | ANFIS-PSO
Paciente ou Saudavel 0,3054 0,15441

Graus de Doenca Hepatica | 0,5048 0,3712
Fonte: [[64]

Por fim, pode-se concluir que o modelo ANFIS-PSO apresentou resultado melhores
no que tange as classificagoes realizadas. Destaca-se ainda o fato do estudo ter respondido
de forma satisfatoria as questdes de pesquisa 1 e 2, uma vez que ele trabalha com a um

sistema de predi¢do de exames laboratoriais.

3.2.6.6 Medicine recommendation system for diabetes using prior medical knowledge

Aplicativos de recomendacdo estdo sendo desenvolvidos e/ou aperfeicoados com o
objetivo de ajudar pacientes e médicos. Através destes aplicativos se tem a ideia de que
se possa melhorar os servigos ofertados, reduzindo erros e economizando tempo [S7]].

Problemas como prescricao errada de medicamentos acabam por acarretar em um
nimero significativo de mortes, o que acaba por fazer com que se busque alternati-
vas que possam minimizar tais erros. Além disso, quando o assunto estd relacionado
a recomendacdo de medicamentos para diabetes, os problemas também sdo sérios e po-
dem acarretar em problemas graves. Por isso, considerando as dificuldades elencadas, o
estudo apresentado por [57] visa propor um novo método de recomenda¢do de medica-
mentos para diabetes, denominado DIMERS, que integra conhecimentos médicos prévios
ou totais com o modelo BiLSTM (Bidirectional short-term memory)).

O DIMERS consiste em dois médulos: Mddulo de Recomendagdo e Knowledge repre-
sentation module (KRM). Sendo assim, o sistema proposto funciona da seguinte forma:
primeiramente, o mdédulo de representacdao de conhecimento extrai caracteristicas do co-
nhecimento médico prévio (por exemplo, banco de medicamentos e CID 10), em seguida,
os prontudrios dos pacientes e a matriz de rotulagem sdo conectadas como entrada do
bloco ponderado. Depois disso, um atalho entre o peso que é saida do bloco e o registro
do paciente sao gerados como recursos. Por fim, 0 médulo de recomendacao incorpora os
recursos mencionados nas redes BiLSTM para recomendar os medicamentos apropriados
para pacientes diabéticos.

O estudo apresenta um comparativo entre o DIMERS e outros modelos de
recomendacao de medicamentos que ndo consideram o conhecimento médico prévio, des-

tacando o fato de que o modelo apresentado no estudo apresenta resultados ainda mais
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satisfatorios do que se esperava no que tange a recomenda¢ao de medicamentos para dia-

betes.

3.2.6.7 Consideragoes sobre os trabalhos estudados

Apds a andlise de todos os trabalhos selecionados, destaca-se o fato de que as
questdes que melhor foram respondidas estao relacionadas as metodologias de predi¢do e
classificacdo utilizadas na drea da saide. Em resumo, pode-se concluir que dos 6 artigos
selecionados: 4 deles responderam a questao de pesquisa 1, 5 a questdo 2, 1 a questdo 3 e

2 a questao 4.

3.3 Revisao 03: Metodologia ANFIS para predicao e/ou classificacao

de doencas

A metodologia utilizada, assim como nas revisoes sistematicas anteriores, foi baseada
no método apresentado por [32] e estd sumarizada no fluxograma apresentado pela Figura
[[2] Neste fluxograma, os artigos vdo sendo excluidos a medida que o processo vai evo-
luindo, a fim de que ao final restem somente aqueles artigos que melhor se encaixam nos

critérios pré-estabelecidos.

O

Questdes de Pesquisa

Base de Termos
Dados de Busca
|
Termos de Busca
Livros
ou Artigos
Capitulos

Publicado . Introdugao
. —>» Titulo Resumo ~
@ apos 2019 Conclusdo
] ]
Sim
Publicado Sim
até |201 9 Relevante Relevante Relevante Sim—»
% Nao

Figura 12: Fluxograma da metodologia da revisdo tedrica da metodologia ANFIS
Fonte: Autora.

3.3.1 Questoes de Pesquisa

As questdes de pesquisa levantadas para essa revisao sistematica sao:

* Questao 1: Quais sdo as metodologias mais utilizadas do modelo ANFIS?
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* Questao 2: Quais sdo as metodologias mais utilizadas do modelo ANFIS na

classificacdo de doengas?

* Questao 3: Quais as metodologias fuzzy mais utilizadas para a classificacdo de
doencas?

* Questao 4: Quais as metodologias mais utilizadas para a classificacdo de doengas?

A partir destas questdes de pesquisa, o préximo passo consiste no levantamento dos

termos de busca.

3.3.2 Termos de Busca

Os termos de busca, assim como nos casos anteriores, foram utilizados somente em
inglés, por se tratar da lingua mais utilizada em artigos.

Inicialmente, foram definidas as palavras-chave e, em seguida, estas palavras foram
combinadas e separadas em 4 combinacoes.

As palavras-chave selecionadas sao:

* Fuzzy;

ANFIS;

e disease;

classification.

A partir delas, foram realizadas as combinagdes apresentadas pela Tabela[I3]

Tabela 13: Combinacdes de palavras-chave utilizadas para revisao sistematica de ANFIS

OP Combinacao
“Fuzzy” and “ANFIS” and “classification”
“Fuzzy” and “ANFIS” and “classification” and “disease”
“Fuzzy” and “classification” and “disease”
“classification” and “disease”

Fonte: Autora.

N W -

3.3.3 Bases utilizadas

As bases de dados consideradas para esta revisao sistemadtica foram:

* PubMed/MedLind’}

« IEEE Xplord’}

8https://pubmed-ncbi-nlm-nih-gov.ez40.periodicos.capes.gov.br/
“https://ieeexplore-ieee-org.ez40.periodicos.capes.gov.br/Xplore/guesthome. jsp
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. Scopuslﬂ

« ACM Digital Libranr|'}

3.3.4 Critérios de Exclusao/Inclusao

Os CEs definidos para essa revisao sistematica foram:

* CE 1: Artigos publicados antes de 2019;
* CE 2: Trabalhos que nao sejam no idioma portugués ou inglés;
* CE 3: Livros e capitulos de livros;

* CE 4: Trabalhos que ndo estejam totalmente publicados. Ex. drafts.
Por outro lado, os CIs definidos foram:

* CI 1 - Titulo: Artigos que tratam sobre metodologias que utilizam o modelo AN-

FIS ou metodologias fuzzy para classificagdo de doengas;

* CI 2 - Resumo: Artigos que explicam sobre a metodologia que utilizam o modelo

ANFIS ou que explicam a utilizacdo de metodologias fuzzy para classificagdo de

doengas;

* CI 3 - Introducao e Conclusao: Os objetivos estdo claramente definidos? ou os

métodos fuzzy ou ANFIS estdo claramente definidos? o estudo apresenta a ideia de

utilizacdo de fuzzy ou ANFIS na predicao ou classificacdo de doengas?

3.3.5 Filtrando Trabalhos

Definidos as combinacdes de palavras-chave, bem como as bases de dados onde
as pesquisas vao ser realizadas, a proxima etapa consiste em procurar cada uma das
combinacdes em cada base de dados e, em seguida, aplicar os critérios de exclusdo e
inclusdo para restringir as buscas.

A primeira coluna da Tabela [I4] apresenta, para cada uma das OPs, o total de artigos
encontrados em cada base de dados. Sendo que nas linhas sdo apresentadas as bases de
dados e nas colunas as etapas do processo de revisao.

Em seguida, optou-se pela aplicacdo do CE relacionado ao ano de publicacdo dos
resultados retornados. Para este caso, portanto, foram considerados apenas os resultados
publicados de 2019 até o presente momento. Tal CE fez com que o total de resultados

retornados fosse menor, como mostra a coluna “CE 17 Tabela[T4l

1Ohttps://www-scopus.ez40.periodicos.capes.gov.br/search/form.uri?display=basic#basic
https://dl-acm-org.ez40.periodicos.capes.gov.br/
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Os préximos passos consistiram na aplicacdo dos outros CEs. A coluna “CE 2” da
Tabela [[4] apresenta os resultados apés a exclusdo dos artigos que ndo estavam nem em
portugués nem em inglés; a coluna “CE 3”apresenta o total de artigos ap0s a exclusdao dos
livros e capitulos de livros; por fim, a coluna “CE 4 retorna o total apds a exclusdo dos
artigos que nao estavam completamente publicados.

Em resumo, a Tabela |14| apresenta para cada uma das fontes bibliograficas o total
de artigos retornados para cada OP, bem como o total de artigos retornados por base de
dados. Além disso, através da Tabela[I4] pode-se observar que a cada CE aplicado o total
de artigos retornados, nao s6 por OP, mas também por fonte bibliografica, diminuia.

ApOs avaliar os resultados retornados, verificou-se que um nimero muito grande de
resultados havia sido retornado nas combinacdes de palavras que nao englobavam a pa-
lavra ”fuzzy”ou a palavra ANFIS. Dessa forma, optou-se por retirar tais combinacdes da
andlise por se entender que sem estes termos a pesquisa ficava muito parecida com a re-
visdo realizada e apresentada anteriormente. Com isso, ao invés de 4 OPs, se passou a
considerar somente 2, como mostra a Tabela[T3]

Ap6s a etapa de aplicagao de todos os CEs elencados anteriormente, o proximo passo
consiste na verificacdo de artigos duplicados. Neste caso, o nimero que antes era de 279,
passou a ser de 215.

Em seguida, foram aplicados os Cls nestes 215 artigos que restaram. Neste caso,
sdo avaliados, inicialmente, o titulo de todos os trabalhos pré-selecionados. Caso o titulo
nao atendesse aos critérios estabelecidos, o artigo era rejeitado, caso atendesse, avangava
para a proxima andlise. Apds a verificagcdo do titulo dos 215 artigos que haviam restado,
restaram 207 artigos.

O préximo passo consistia na andlise do resumo e a ideia era semelhante a do titulo,
caso o resumo nao apresentasse as informagdes desejadas o trabalho era descartado, caso
contrério, se avaliava a introducio e a conclusdo do trabalho. Apds a aplicacao de todos
os CIs o total de artigos selecionados foi igual a 129. A Figura [[3] apresenta o resumo
através de um funil onde sdo apresentados os totais de artigos que restaram apds cada uma
das etapas.

Dessa forma, a proxima etapa consiste em ler e avaliar os 129 artigos selecionados,
porém, ao realizar a busca pelos artigos na integra, ndo foi possivel encontrar todos os
artigos disponiveis de forma legitima, fazendo com que o niimero total de artigos caisse
de 129 para 99.

3.3.6 Trabalhos Selecionados

O numero de artigos, apesar de ter sido reduzido consideravelmente, ainda era consi-
derado um ndmero elevado para que fosse realizada a leitura detalhada de um por um. Por
iss0, optou-se por realizar primeiramente uma andlise mais ampla de todos eles, focando

em alguns itens especificos como:
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Tabela 14: Total de artigos retornados para cada um dos passos descritos

FBs Inicial CE1 CE2 CE3 CE 4
IEEE OP1: 851 OP3: 1366 OP1: 362 OP3: 633 OP1: 362 OP3: 633 OP1: 362 OP3: 631 OP1: 362 OP3: 624
Xplore OP2: 129 OP4: 28818 OP2: 67 OP4: 20098 OP2: 67 OP4: 20098 OP2: 67 OP4: 20043 OP2: 67 OP4: 1991¢
Total: 31164 Total: 21160 Total: 21160 Total: 21103 Total: 20971
OP1: 1375 OP3: 3874 OP1: 609 OP3: 2143 OP1: 603 OP3: 2120 OP1: 533 OP3: 1772 OP1: 524 OP3: 1727
Scopus OP2: 294  OP4: 542671 | OP2: 161 OP4: 186992 | OP2: 160 OP4: 178370 | OP2: 144 OP4: 146889 | OP2: 142 OP4: 14515
Total: 548214 Total: 189905 Total: 181253 Total: 149338 Total: 147550
PubMed/ | OP1: 117 OP3: 410 OP1: 52 OP3: 186 OP1: 51 OP3: 184 OP1: 51 OP3: 184 OP1: 51 OP3: 184
Medline OP2: 26 OP4: 225500 OP2: 14 OP4: 60490 OP2: 13 OP4: 58892 OP2: 13 OP4: 58892 OP2: 13 OP4: 5867
Total: 226053 Total: 60742 Total: 59140 Total: 59140 Total: 58920
ACM OP1: 163 OP3: 1418 OP1: 106 OP3: 964 OP1: 106 OP3: 964 OP1: 106 OP3: 510 OP1: 106 OP3: 509
Dig. Lib. OP2: 66 OP4: 12291 OP2: 57 OP4: 6899 OP2: 57 OP4: 6899 OP2: 57 OP4: 5950 OP2: 57 OP4: 5928
Total: 13938 Total: 8026 Total: 8026 Total: 6623 Total: 6600
Total OP1: 2506 OP3: 7068 OP1: 1129 OP3: 3926 | OP1: 1122 OP3:3901 | OP1: 1052 OP3: 3097 | OPI1: 1043  OP3: 3044
por OP | OP2:515 OP4: 8092801 | OP2: 299 OP4: 274479 | OP2: 197 OP4: 264259 | OP2: 281 OP4: 231774 | OP2: 279 OP4: 22967

Fonte: Autora.
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Tabela 15: Total de artigos selecionados a partir da aplicagao de todos os critérios de
exclusao

OP IEEE Xplore Scopus PubMed/Medline ACM Dig. Lib. Total
2 67 142 57 13 279

Fonte: Autora.

Y

01

Total

0 3 Critérios de
Exclusao

Duplicados

o 5 Critérios de
U Inclusao

Leitura

Figura 13: Resumo geral referente ao total de artigos apds todas as etapas
Fonte: Autora.

Tipos de Dados: se o artigo trabalhava com imagem, texto ou som;

Disponibilidade do Cédigo: se o artigo disponibilizada o cédigo ou pelo menos o

pseudocddigo para que pudesse ser utilizado como base;

Tipo de Doenca: qual a doencga que o artigo tratava;

Métodos Utilizados: se o artigo utilizava ANFIS, alguma variagdo dele ou até

mesmo a combinagdo dele com algum outro método.

Dessa forma, todos os 99 artigos foram analisados de forma superficial a fim de res-
ponder tais itens. Para facilitar a visualiza¢do das informagdes obtidas optou-se por apre-
sentar as mesmas em forma de graficos. A Figura[I4] apresenta o grifico que relaciona
a quantidade de artigo para cada um dos tipos de dados; a Figura [I5] apresenta a quanti-
dade de artigos que disponibiliza ou ndo o cédigo ou ainda o pseudocddigo; a Figura[I6]
por sua vez, relacionada a quantidade de artigo para cada uma das doencas em questao;
e, por fim, a Figura |1/ relaciona os métodos utilizados (ou a combinag¢do deles) com a

quantidade de artigos.
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Figura 14: Grafico que relaciona a quantidade de artigos pelo tipo de dado

Fonte: Autora.

Quantidade

80

60

40

20

Nao Pseudo-cadigo

Disponibilidade do Cadigo

86

Figura 15: Gréfico que relaciona a quantidade de artigos pela disponibilidade ou ndo do

codigo

Fonte: Autora.
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Figura 16: Gréfico que relaciona a quantidade de artigos pelo tipo da doenga
Fonte: Autora.
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Figura 17: Grafico que relaciona a quantidade de artigos pelos métodos utilizados em

cada um deles
Fonte: Autora.



88

No que tange a disponibilidade ou ndo do cédigo pode-se perceber que de modo ge-
ral s3o poucos os artigos que disponibilizam informac¢des do c6digo, sejam elas o codigo
propriamente dito ou até mesmo um contato para obten¢do do codigo caso seja de inte-
resse do leitor. Porém, alguns deles disponibilizam o pseudocddigo de partes do estudo,
0 que acaba ajudando mas ndo torna um diferencial daquele estudo. Por isso, na hora de
restringir os artigos a serem melhor explorados ndo foi considerado o quesito do codigo,

uma vez que nao ha nenhum que se destaque em relagdo aos outros neste quesito.

Como era esperado, devido as palavras-chave utilizadas na revisdo sistemadtica, a
grande maioria dos artigos utiliza o método ANFIS, alguma variagdo do mesmo ou ainda
a combinag¢do dele com alguns outros métodos. Por isso, qualquer artigo que seja sele-
cionado para ser melhor explorado serd capa, de alguma forma, de apresentar a maneira
como o método foi utilizado para classificar ou predizer alguma doenca. Dessa forma,
assim como para o caso do cddigo, este quesito ndo serd determinante na escolha dos

artigos que serdo selecionados para serem estudados de forma mais aprofundada.

No que tange ao tipo de dado, a grande maioria dos artigos trabalha com imagem
ou texto, considerando que o interesse deste estudo consiste em trabalhar com dados
textuais, optou-se por restringir a analise dos artigos aos que trabalham com dados textuais
somente. Sendo assim, o valor total de artigos se restringe a 43 que trabalham somente
com texto e 1 que trabalha com texto e imagem. A partir da restricdo de 44 artigos
impostas pelo tipo de dado que o artigo trabalha, o préximo passo consistiu em analisar o

tipo de doenca destes artigos.

Pensando primeiramente nos 99 artigos pré-selecionados, pode-se observar que a pes-
quisa realizada foi ampla no que tange ao tipo de doenca, uma vez que se optou por
pesquisar, inicialmente, qualquer doenca. Porém, com o afunilamento do trabalho e com
a definicdo de se abordar estratégias para a classificacdo de diabetes, optou-se por focar
nos trabalhos que abordavam essa doenga. Neste caso, analisando o grafico apresentado
pela Figura[I6 observa-se que somente 5 trabalhos abordam somente diabetes, 1 trabalho
fala sobre diabetes e hipertensdo e 1 trabalho sobre diabetes e doengas cardiovasculares.
Portanto, um total de 7 trabalhos aborda a classificacao de diabetes. Além disso, estes 7
trabalhos selecionados trabalham com dados textuais, ou seja, estdo dentro da restri¢cao
dos 44 artigos.

Sendo assim, ap0s andlise dos 4 itens elencados como importantes a serem avaliados
nos artigos pré-selecionados pode-se chegar a um valor de 7 artigos para serem melhor
explorados. A seguir, um resumo sobre estes trabalhos € mostrado, a fim de apresentar de
forma resumida o que se tirou de mais importante de cada um deles focando em especial

no objetivo, na metodologia, nos resultados e limitacdes de cada um destes estudos.
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3.3.6.1 A proposed approach for diabetes diagnosis using neuro-fuzzy technique [65l]

Este estudo propde uma abordagem neuro-fuzzy, baseada em ANFIS, para melhorar a
acurécia no diagnéstico de DM2 usando o Pima Indians Diabetes Dataset (PIDD). Utiliza

o PIDD (768 instancias) e segue trés etapas:

e (1) pré-processamento, com normalizacdo, imputacdo de valores ausentes e

detecc¢do de outliers via Local Outlier Factor (LOF);

e (ii) classificagdo com ANFIS treinado por algoritmo hibrido (backpropagation +

least squares) para ajustar funcdes de pertinéncia e regras fuzzy;

* (iii) avaliagdo usando acurdcia, sensibilidade e especificidade, comparando o mo-

delo com redes neurais, Naive Bayes, KNN, arvore de decisdo e random forest.

O modelo ANFIS obteve sensibilidade de 97,65%, especificidade de 84,30% e
acurécia de 92,77%, superando todos os classificadores comparados, cujas acuricias fica-
ram entre 70% e 75%.

Porém, este estudo limita-se ao fato de utilizar um dataset ptblico (PIDD), com amos-
tra exclusivamente de mulheres Pima, o que restringe a generaliza¢do. Além disso, utiliza
métricas de desempenho sem andlise de interpretabilidade clinica ou impacto em fluxos
reais de atendimento. Por fim, os proprios autores acabam por sugerir a inclusdo futura
de métodos de otimizacao, deep learning e aplicacdo a outras doengas, reconhecendo que

o modelo ainda é exploratério.

3.3.6.2 Design of an ANFIS based Decision Support System for Diabetes Diagnosis
[66]

O estudo propde o desenvolvimento de um sistema de apoio a decisdo baseado em
l16gica fuzzy e ANFIS para diagndstico precoce de diabetes mellitus, capaz de lidar com
dados clinicos vagos e incertos. A base de dados utilizada é o PIDD.

Primeiro, € construido um sistema especialista fuzzy com 240 regras definidas com
apoio de especialistas, considerando como entradas glicose, insulina, Indice de Massa
Corporal (IMC), funcdo de hereditariedade (DPF) e idade. A saida fuzzy representa a
probabilidade de diabetes em cinco niveis (muito baixa a muito alta). Em seguida, o
sistema € integrado a um modelo ANFIS de cinco camadas com fungdes de pertinéncia
trapezoidais; 80% dos dados s@o usados para treino e 20% para teste. O treinamento usa
algoritmo hibrido (least squares + backpropagation), e o desempenho € comparado a uma
rede Multilayer Perceptron (MLP).

O ANFIS alcangou acurécia de 86,48%, sensibilidade de 92,78% e especificidade de
73,08%, superando ligeiramente a MLP que apresentou acuricia de 85%, sensibilidade de
99% e especificidade de 72,7%). O RMSE estabilizou em 0,21964 tanto no treino quanto

no teste para diferentes niimeros de épocas, sugerindo convergéncia do modelo.
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O estudo € limitado a um tunico dataset pequeno (768 registros), sem validag¢do cru-
zada ou externa; nao ha analise de overfitting além do RMSE; o conjunto de regras (240
regras) € complexo para implementacdo em ambiente clinico real e ndo € discutida a
interpretabilidade das regras pelos profissionais de saide. Além disso, a comparacdo é
feita apenas com uma MLP, sem contraste com outros algoritmos modernos de machine

learning.

3.3.6.3 Expert diagnostic system for detection of hypertension and diabetes mellitus
using discrete wavelet decomposition of photoplethysmogram signal and ma-

chine learning technique [67)]

Este estudo propde desenvolver um sistema especialista automatizado, ndo invasivo,
para estratificacao de risco de hipertensao e deteccdo de DM2 a partir de sinais de foto-
pletismografia (PPG) de ponta de dedo.

O sistema opera em modo online/offline. O sinal PPG € pré-processado (filtragem,
segmentacdo, correcao de baseline) e avaliado por um indice de qualidade de sinal (SQI),
sendo que apenas segmentos acima de um limiar sdo usados. Em seguida, aplica-se
decomposicao em 11 niveis por transformada wavelet discreta (DWT), da qual sdo ex-
traidas 130 caracteristicas estatisticas. Algoritmos de selec@o de atributos (correlacdo de
Spearman, ReliefFF e mRMR) escolhem 20 melhores caracteristicas para estratificacdo de
hipertensao e detecgao de DM2. Diferentes classificadores (incluindo MLP e ANFIS) sao
avaliados, com enfoque em ANFIS como sistema hibrido.

O ANFIS alcangou Fl1-score de 92%, 98,5% e 98,3% para as categorias NT vs pré-
hipertensdo, NT vs hipertensdo estdgio 1 e NT vs hipertensdo estdgio 2 (usando pressao
sistolica), e 83,1%, 95,6% e 86,8% com base na pressao diastolica. Para a classificacdo de
ndo diabético vs diabético, o ANFIS obteve acuracia de 99,1%. O uso de DWT mostrou-
se robusto a ruidos, superando abordagens baseadas em caracteristicas morfolégicas do
PPG.

O desempenho depende fortemente da qualidade do sinal PPG. Além disso, embora
o SQI filtre sinais ruins, isso pode limitar o uso em dispositivos muito portateis/vestiveis
com grande variabilidade de ruido. A base de dados utilizada restringe a avaliacdo de
generalizagdo para populagdes diversas. Nao hd comparacdo com métodos de deep lear-
ning mais recentes, mencionados apenas na revisao. Além disso, o estudo utiliza apenas
sinais PPG, sem integrar outros dados clinicos que poderiam enriquecer a interpretacdo

clinica.
3.3.6.4 Improving Diagnosis Accuracy of Diabetic Disease Using Radial Basis Func-
tion Network and Fuzzy Clustering [68]

Este estudo tem como objetivo aumentar a acurdcia do diagndstico de diabetes tipo

2 usando técnicas de mineracdo de dados baseadas em computacdo suave, combinando
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clustering fuzzy e RBF, além de um sistema ANFIS.

A base de dados utilizada é o PIDD (768 mulheres > 21 anos, com 8 atributos
clinicos). Primeiro, aplica-se um algoritmo de reduced fuzzy clustering que ndo exige
definir a priori o nimero de clusters: cada ponto é tratado como centro potencial e seu
“potencial” € calculado com base na densidade local, determinando centros de clusters
automaticamente. Em seguida, uma rede neural RBF € treinada em MATLAB, usando
parametros otimizados (nimero de neurdnios, spread, etc.). Paralelamente, constrdi-se
um sistema ANFIS com fung¢des de pertinéncia gaussianas, oito varidveis de entrada e
trés fungdes de pertinéncia por varidvel; o treinamento usa método hibrido e multiplas
iteracoes (600) para reduzir o erro.

Como resultado, observou-se que o modelo hibrido (fuzzy clustering + RBF) e o AN-
FIS alcancaram acuricia de 96,10% e 97,14%, respectivamente, com sensibilidade de
95,24% e 96,54% e especificidade de 96,86% e 97,56%. Esses resultados superam diver-
sos modelos da literatura (redes neurais feedforward, ANFIS isolado, MLPNN, mixture
of experts), indicando que a combinagdo de técnicas fuzzy aumenta significativamente o
desempenho na detec¢do de diabetes.

Porém, assim como destacado em estudos anteriores, toda a avaliagdo € feita apenas
no PIDD, sem validagcdo externa ou andlise de overfitting (por exemplo, via validacao
cruzada). Nao sao explorados aspectos de interpretabilidade das regras fuzzy no contexto
clinico. Além disso, o foco é puramente em métricas de classificagdo, sem andlise de
tempo de processamento ou viabilidade de implantacdo em sistemas de informagao em

saude.

3.3.6.5 Blockchain-Based Secure Healthcare Application for Diabetic-Cardio Disease
Prediction in Fog Computing [169]

Este estudo propde uma arquitetura de servigos de satide segura baseada em fog com-
puting e blockchain para predi¢do de doencas cardiovasculares e diabetes, garantindo
baixa laténcia, seguranca e privacidade dos dados.

A arquitetura envolve cinco componentes: sensores médicos IoT (Internet das Coisas)
que coletam sinais dos pacientes; nés fog que agregam, processam e encaminham dados;
uma rede blockchain que armazena de forma distribuida e imutéavel os registros de saude;
cloud para armazenamento cifrado de longo prazo; e um medical analyzer autorizado
para andlise e predi¢dao de doencas. Os dados de satide agregados nos nds fog sdo primei-
ramente clusterizados por um algoritmo de rule-based clustering proposto pelos autores;
depois, aplica-se um sistema de classificacao FS-ANFIS (feature-selection-based ANFIS)
para prever diabetes e doencas cardiacas. O desempenho do clusterizador € avaliado com
Purity e NMI; o preditor € avaliado por acuricia, comparando-o com outras redes neurais.

O sistema alcanca mais de 81% de acuracia de predi¢do, superando outros algoritmos

de redes neurais testados pelos autores. Os indicadores de Purity e NMI demonstram que
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o algoritmo de rule-based clustering produz grupos coerentes de pacientes, o que reforca
o desempenho subsequente do FS-ANFIS.

Porém, o trabalho limita-se a uma prova de conceito, com poucos detalhes sobre o
tamanho e a diversidade dos dados reais utilizados. Nao ha andlise aprofundada de es-
calabilidade da blockchain em cenérios com grande volume de transa¢des médicas, nem
de custos computacionais nos nés fog. A predicdo é avaliada apenas por acurdcia, sem
discussao de sensibilidade/especificidade para os diferentes desfechos clinicos. Também

nao € discutida a aceitacao ou integracao com fluxos de trabalho hospitalares reais.

3.3.6.6  NEIWDA with Hybrid Ensemble Model for Diagnosis of Diabetes Type-II [|70]

Este estudo visa melhorar a predicdo de DM2 por meio de um modelo hibrido de
ensemble learning com selecao de atributos baseada no algoritmo meta-heuristico Natural
Exponential Inertia Weight-based Dragonfly Algorithm (NEIWDA).

O estudo também utiliza o PIDDD (768 pacientes, 268 positivos e 500 negativos).
Primeiro, aplica-se o NEIWDA para selecao 6tima de atributos, modelando o problema
como uma busca por subconjuntos de caracteristicas que maximizem a acurdcia de
classificacdo. O DA € adaptado com peso de inércia exponencial natural para equili-
brar exploragao/exploracido do espago de busca. Em seguida, é construido um ensemble
que combina KNN, ANFIS, ANN e Support Vector Machine (SVM). As saidas desses
classificadores sdo agregadas via majority voting. O desempenho do ensemble proposto é
comparado com um modelo de ensemble anterior e com SVM isolado, avaliando acuricia,
previsao, recall e F-measure.

Como resultado, pode-se observar que o modelo NEIWDA + ensemble alcangou
acurédcia de 98,80%, superando tanto o ensemble anterior quanto o SVM em todas as
métricas (acurdcia, precisdo, recall e F-measure). Gréficos comparativos sdo apresenta-
dos e indicam ganho consistente de desempenho, sugerindo que a combinacdo de sele¢do
de atributos com ensemble reduz substancialmente a taxa de classificacdo.

Apesar da alta acurdcia, o estudo € inteiramente baseado no PIDD, sem validacao ex-
terna e sem andlise de robustez em outros contextos clinicos ou bases desbalanceadas.
O uso intensivo de meta-heuristica (NEIWDA) aumenta a complexidade computacional,
mas os autores nao discutem tempo de execucao ou custo para uso em tempo real. Além
disso, o ensemble combina varios modelos de “caixa-preta”, o que reduz a interpretabili-

dade das decisdes para profissionais de satide.

3.3.6.7 eDiaPredict: An Ensemble-based Framework for Diabetes Prediction [I71)]

O estudo propde um framework de predi¢do de diabetes baseado em ensemble lear-
ning (eDiaPredict), combinando diferentes algoritmos para melhorar a acuricia do di-
agnostico e a robustez do modelo. Assim como estudos anteriores, também utiliza o

dataset PIDD, com atributos clinico como glicose, IMC, insulina e idade. Este estudo
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encontra-se dividido em 6 etapas, sdo elas:

* Pré-processamento: deteccao de valores ausentes e imputacao pela mediana;

Andlise de correlagdo para evitar atributos redundantes;

Selecdo de atributos via RFE (Recursive Feature Elimination);

¢ Treino individual de cinco classificadores: XGBoost, Random Forest, SVM, Neural

Network e Decision Tree;

Ensemble por Voting usando os modelos com melhor desempenho (XGBoost +
RF);

10-fold cross-validation para avaliar robustez do modelo.

O desempenho € avaliado com vérias métricas: acurdcia, sensibilidade, especificidade,
Area Sob a Curva (AUC), area sob o convex hull (AUCH), Gini Index, erro minimo e
Minimum Weighted Coefficient (MWC).

Entre os modelos individuais, o XGBoost obteve melhor desempenho, com acuricia
igual a 92,21% e AUC de 0,873. O RF foi o segundo melhor, com uma acuricia igual a
80,95%. Por outro lado, com o ensemble e ajuste de parametros, tem-se que o XGBoost
alcancou uma acurécia de 95%, sensibilidade de 90,32% e especificidade de 96,8%. Dessa
forma, os autores destacam que houve uma melhora de até 15% em relacdo aos trabalhos
anteriores citados na literatura.

Porém, o préprio estudo reconhece que existem alguns pontos limitantes no que tange

ao impacto clinico do estudo apresentado, sendo eles:

* Uso de um unico dataset limitado a mulheres, sem validacao externa ou multi-

institucional, o que acaba reduzindo a generaliza¢do populacional;

» Dados estéticos e pouco variados, sem integracao de sensores/tempo real (apesar da

motivacdo com loT);

* Auséncia de andlise de interpretabilidade e impacto da decisdo para profissionais

da saude;

* Ensemble aumenta complexidade computacional, mas os autores ndo discutem

tempo de execugao ou possiveis gargalos em producao.

Ap6s abordar de forma individual cada um dos 7 artigos selecionados, a Tabela [I6]
apresenta de forma resumida as principais abordagens baseadas em técnicas de inte-
ligéncia artificial, apresentadas nos artigos destacados acima, para predicao de diabetes

mellitus a fim de facilitar a anélise e comparagdo dos trabalhos estudados.
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Tabela 16: Comparacdo de estudos que aplicam técnicas de Inteligéncia Artificial para apoio a classificagado, estratificagdo de risco ou diagndstico

de diabetes.

10-fold CV

Referéncia Objetivo Za:\zﬂc._ ogia / Base de mez_e.mam.m Limitacoes
Técnicas Dados Principais
PIDD;
Diagnostico de normalizagdo; Apenas PIDD; sem
[63] diabetes com detecgdo de outliers PIDD (768 Acc. 92,77%; validacdo externa;
abordagem (LOF); ANFIS e instancias) Sens. 97,65% populacdo restrita as
neuro-fuzzy comparagao com mulheres Pima
ML
) N Sistema fuzzy com Modelo complexo e
Sistema de apoio a 240 regras + Acc. 86,48%; ouco interpretdvel;
[66] decisdo baseado em &l PIDD P OO P e pre’ J
ANFIS; treino/teste Sens. 92,78% auséncia de validacao
ANFIS
80/20 cruzada
PPG + DWT + Dependéncia da
Predicao nao extracdo de 130 Sinais PPG w .
: ) . .. . - - Acc. 99,1% qualidade do sinal;
[[67] 1nvasiva via sinais atributos; selecao (nao ara DM dados populacionais
PPG ReliefF e mMRMR; | detalhado) P P m o
ANFIS pouco descritos
Aumentar acuracia PIDD; clustering Sem validacdo externa;
: . fuzzy baseado em . .
[68] combinando RBF e . PIDD Acc. 97,14% risco de overfitting;
fuzzy clusterin densidade + RBF + baixa interpretabilidade
y & ANFIS P
Arquitetura segura IoT + blockchain + Prova de conceito;
ara predi¢do em rule-based Sensores escalabilidade e
[69] p . . (dados nao Acc. >81% ) . -
fog computing e clustering + detalhados) implantacdo clinica ndo
blockchain FS-ANFIS discutidas
Selecdo de atributos Alto custo
Modelo hibrido com NEIWDA + com Emao_m__. o
[[70] otimizado para ensemble (KNN, PIDD Acc. 98,80% inte waoﬁm_&: amm@. sem
predido de DM-II ANFIS, ANN, <w_w oo oxtorn
SVM) ¢
Melhorar wm_wmw.ovomom_mwm“mw”x Acc. 95%; Dados apenas de
[[71] desempenho via ’ PIDD Sens. 90,32%; mulheres; sem
Random Forest; . . .
ensemble Esp. 96,8% integracdo clinica




4 METODOLOGIA GERAL

Este capitulo tem como objetivo apresentar de forma geral as metodologias utilizadas
para cada um dos trés grandes focos deste trabalho: o desenvolvimento do aplicativo, o
processo de extragdo de informacgao e a classificacdo de doencas, que em um primeiro

momento serd a classificacio laboratorial de DM2.

A Figura [[8] apresenta, de forma resumida, a organizagdo metodoldgica do trabalho
a fim de facilitar o entendimento acerca do que foi desenvolvido. Através dessa figura
pode-se observar que existem trés grandes dreas que compdem o Projeto Dados 48, sdo
eles: o aplicativo, que refere-se ao desenvolvimento propriamente dito da solu¢do, bem
como da arquitetura e do banco de dados que rodam por trdas da aplicacdo; o processo
de extracdo de informagdo, que consiste basicamente no sistema de receber um arquivo
PDF de exame de sangue e retornar um arquivo .csv com as varidveis de interesse e seus
respectivos valores; e por fim, a classificacdo de doencas, que consiste na aplicagdo de

uma metodologia ANFIS para a classificagdo laboratorial de DM?2.
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Informagéao

Classificagcao

de Doencgas

Figura 18: Organizacdo metodoldgica do trabalho

Fonte: Autora.

Para facilitar a organizacdo, cada um destes grandes grupos € apresentado em um
capitulo, assim como seus resultados e respectivas andlises.

Primeiramente, sdo apresentados os itens associados ao desenvolvimento e resultados
do aplicativo em si. Para isso, o Capitulo [5] apresenta o desenvolvimento do aplicativo,
com foco no front e no backend, com destaque para as linguagens utilizadas, a arquitetura
proposta e o funcionamento do banco de dados. Em seguida, o capitulo apresenta os
resultados associados ao desenvolvimento do aplicativo e o seu respectivo desempenho.

Seguindo, o proximo passo consiste em apresentar o grupo que compoe o processo de
extra¢do de informacao, sendo que para isso, o capitulo 6 € dividido em trés frentes: o
item [6.1] apresenta a metodologia adotada para o processo de extragdo de informag@o; o
item |6.2] apresenta um estudo de caso a fim de demonstrar os resultados obtidos a partir
da metodologia adotada; e, por fim, o item 6.3 apresenta a andlise dos resultados obtidos
a partir da utilizacdo de métricas de avaliacdo.

Na sequéncia, o Capitulo 7 apresenta o processo de classificacao diagnostica de DM2
e, para isso, também se encontra dividido em algumas frentes, s@o elas: o item@ apre-
senta o banco de dados, a fim de mostrar de onde foram tirados os dados e quais os dados
foram considerados para cada uma das modelagens; em seguida, o item apresenta,
em detalhes, a metodologia desenvolvida para o processo de classificagdo diagnostica e
de risco de DM2; e, por fim, o item |7L5| apresenta os resultados obtidos a partir de uma

andlise utilizando métricas de avaliacdo.



5 APLICATIVO DESENVOLVIDO

Este capitulo visa apresentar, de forma mais detalhada, a metodologia utilizada para
a constru¢do do aplicativo propriamente dito, destacando a arquitetura e as linguagens
utilizadas. Além disso, sdo apresentados os resultados acerca do desenvolvimento do
aplicativo, a partir de uma anélise de desempenho da API e da apresentacdo das interfaces

desenvolvidas.

A Figura[I9] apresenta a tela inicial do aplicativo desenvolvido, sendo suas funciona-

lidades melhor apresentadas no decorrer deste capitulo.

Login

Esqueci minha senha

| Mostrar senha

Cadastro

Figura 19: Tela de Login ou Cadastro do Usuario
Fonte: Autora.
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5.1 Visao geral da arquitetura da plataforma

Esta se¢do tem como objetivo apresentar a visdo geral da arquitetura que compde o
aplicativo desenvolvido. A Figura [20] apresenta um resumo contendo os principais com-

ponentes da plataforma.

CLASSIFICACAO I \ APLICATIVO I

Envio de alertas aos pacientes que tiverem Pacientes estabelecem vinculos com os
anomalias associadas a sua saude profissionais responsdveis por cuidar da sua
detectadas automaticamente a partir das saude

informagdes disponibilizadas no aplicativo

48
EXTRAGAO |‘/ ™ pancobe DADOS |

Permite aos usudrios a extragdo automatica Permite aos usudrios o envio de
dos dados dos arquivos PDF's enviados com informagdes bdsicas didrias relacionadas a
seus exames de sangue sua saude, além de arquivos PDF contendo

seus exames de sangue

Figura 20: Principais elementos presentes no aplicativo

Fonte: Autora.

De forma resumida, os quatro elementos que compdem a figura podem ser descritos

como:

* Aplicativo: apresenta a visdo geral do aplicativo desenvolvido, destacando o rela-
cionamento existente entre os profissionais de satide e os pacientes, bem como a

maneira como os dados enviados sdo armazenados e apresentados no aplicativo;

* Banco de Dados: apresenta a estrutura que estd por trds do funcionamento do
aplicativo, onde todas as relacOes sao estabelecidas e também onde todos os dados

sdo armazenados;

* Extracao de Informacao: apresenta a proposta de metodologia para a extragao
automadtica dos dados oriundos dos exames de sangue enviados via aplicativo no
formato PDF;

* Classificacao: apresenta a metodologia desenvolvida para predizer possiveis ano-
malias associadas a satide do paciente a partir dos dados fornecidos pelo préprio
paciente no aplicativo. A partir desta classificacdo, o paciente pode receber alertas

de forma automadtica destacando os possiveis problemas encontrados.
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Destes quatro elementos, dois deles: o processo de extragdo de informacdo e de
classificacdo dos dados, sdo abordados com maior €nfase neste trabalho, uma vez que
possuem metodologias/ferramentas que foram desenvolvidas no decorrer deste trabalho.
Por outro lado, o desenvolvimento do aplicativo e do banco de dados sdo apresentados de
forma mais breve, uma vez que fazem parte deste trabalho mas ndo tiveram suas metodo-
logias desenvolvidas efetivamente neste estudo, uma vez que foram utilizadas ferramen-

tas/tecnologias ja existentes.

5.1.1 Aplicativo

O desenvolvimento do aplicativo propriamente dito e o banco de dados sdo abordados
a seguir, com o intuito de apresentar as técnicas/modelos que foram utilizados para a

constru¢do da arquitetura do aplicativo e do banco de dados.

5.1.1.1 Arquitetura

Para o desenvolvimento das interfaces da ferramenta, ou seja, o conjunto de elementos
sensoriais (visuais, titeis e sonoros) que possibilitam que os usudrios acessem 0s recursos
oferecidos pela aplicacdo visando sua maxima usabilidade, denominados como o front-
end, optou-se por utilizar o React Native como arquitetura da aplicacdo. A escolha deste
framework levou em consideracao sua capacidade de proje¢ao de um tnico aplicativo que
se traduz nas plataformas Web (World Wide Web), Android e sistema operacional da Apple
(iPhone Operating System - 10S), proporcionando uma experiéncia nativa e integrada a

cada um destes ecossistemas.

O React Native utiliza do React, uma biblioteca JavaScript que permite a constru¢ao
de paginas HTML (Hypertext Markup Language) dgeis e dindmicas, com 0S recursos na-
tivos presentes em cada plataforma. O framework € caracterizado pelo lema: “Aprenda
uma vez, use em todo lugar”, isso porque ele utiliza de elementos genéricos que pos-
suem um correspondente para cada ecossistema, dessa forma, o React Native descreve
os componentes visuais e funcionais com as applications programming interfaces (APIs)

proprias, o que torna o aplicativo mais integrado e estdvel em cada um deles.

Como suporte a arquitetura do projeto optou-se ainda por utilizar o Expo, que ofe-
rece um conjunto de ferramentas que auxiliam no desenvolvimento, configuragdo, teste
e compilacdo de aplicativos React Native. O Expo Router utiliza dos mesmos conceitos
do React Navigation, outra ferramenta que agiliza a navegacado entre paginas do aplica-
tivo, para estabelecer uma relacdo semantica entre os diretdrios e arquivos do projeto. Em
suma, o Expo adiciona servigos que otimizam a constru¢do da aplicagdo em React Native,

além de reunir bibliotecas essenciais para seu desenvolvimento.
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5.1.1.2 Linguagem TypeScript

O TypeScript é uma linguagem de programacido criada pela Microsoft e construida
em cima do JavaScript, adicionando diversos recursos ndo presentes na versao nativa da
linguagem, esses elementos auxiliam na programac¢do de c6digos menos suscetiveis a er-
ros, principalmente quando sua escala aumenta. O TypeScript é compilado em JavaScript
nativo, por conta disso, ele € compativel com a arquitetura proposta no projeto e sera

utilizado no desenvolvimento do aplicativo.

5.1.1.3 Publicacdo da ferramenta

A compilacdo da aplicacdo é feita através do Expo, que resulta em um arquivo
compativel com o requerido na biblioteca oficial de aplicativos do Android. Entdo, a
publicacdo do aplicativo para a Google Play Store € feita através do Google Play Con-

sole, um servico para desenvolvedores mobile.

5.1.1.4 Versoes do aplicativo

O desenvolvimento do aplicativo pode ser dividido em duas grandes etapas: a pri-
meiras delas, chamada de V0.1 onde foram implementadas somente as funcionalidades
principais relacionados aos médicos e pacientes, envio € armazenamento de exames de
sangue em PDF, extracdo automatica dos dados dos exames enviados e apresentacao des-
tes dados na tela; a V0.2, como estd sendo chamada a segunda versao da ferramenta, cor-
rige todos os erros detectados na versao anterior, além de inserir novas funcionalidades,
como os perfis de enfermeiro e cuidador, o envio de informacdes bésicas dos pacientes
(peso, oxigenacdo, pressao arterial, altura e glicose capilar) e os grificos das varidveis
extraidas dos exames de sangue. As telas geradas para o aplicativo em si sdo apresentadas

no capitulo 9.

5.1.2 Banco de Dados

A estrutura bdsica do banco de dados do projeto é apresentada pela Figura[21] A partir
dela, alguns pontos acerca de linguagens e arquiteturas consideradas para a construc¢ao do
banco de dados sao abordados e apresentados a seguir.

Uma madquina virtual criada na ferramenta Azure hospeda todos os aplicativos. De
forma resumida, cada um dos itens que compdem a figura, apresentada anteriormente,

sdo apresentados a seguir:

* Backend: responsavel por realizar todas as operagdes associadas aos dois bancos
de dados do sistema, sendo um deles um banco de dados relacional implementado
pelo MySQL (My Structured Query Language) e o outro um banco de dados de
chave valor especifico para arquivos bindrios (MinlO). Além disso, também € o

responsdvel por realizar a comunicagdo com a API de extracdo de informacao;
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Figura 21: Estrutura da aplicacdo na nuvem
Fonte: Autora.

» Frontend: corresponde a interface da aplicacdo propriamente dita;

API Python Extragdo: consiste em um microsservico de extracdo que usa o Docu-

ment Intelligence da Azure para aplicacao de OCR e processamento de documentos;

Storage MinlO: consiste em um endpoint que permite acessar o object storage S3

da AWS (Amazon Web Services) mesmo utilizando o object storage da Microsoft;

Container Registries: local onde se sobem as trés imagens do docker, sdo elas:
Storage MinlO, a API python e o frontend.

Em resumo, pode-se dizer que o sistema desenvolvido conta com trés aplicacdes: a
primeira consiste no backend da aplicacdo, publicado como uma API (como mostra a
Figura[22)); a segunda, o frontend, que se trata de um aplicativo para Android; e a terceira,
uma API, que compreende um componente do backend, especifica para realizar a extracao
de dados de PDFs. Todos estes itens sao empacotados em contéineres o que torna esta
aplicacdo com baixo acoplamento, ou seja, os médulos sao interligados mas conseguem

ser autdonomos nas suas funcionalidades.

5.1.2.1 Arquitetura

Para a implementacdo da aplicacdo, optou-se por utilizar uma arquitetura baseada
em uma API REST (Representational State Transfer), apresentada pela Figura 22] A
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escolha desta arquitetura se deu devido aos seus principios e restricdes bem definidos,
os quais promovem a escalabilidade, flexibilidade, facilidade de compreensao do sistema
desenvolvido e separacao bem definida do frontend e backend.

Essa arquitetura € caracterizada por seu foco na manipulacdo de recursos (ou enti-
dades) e na utilizacdo dos métodos HTTP (Hypertext Transfer Protocol) padrao (GET,
POST, PUT, DELETE) para realizar operacdes CRUD (Create, Read, Update, Delete) no
banco de dados sobre esses recursos. Além disso, a API REST permite a utilizagio de
diferentes formatos de representacao de dados, como JSON ou XML (Extensible Markup
Language), tornando-a altamente flexivel e adaptdvel a diferentes necessidades.

A escolha da arquitetura REST para esta aplicagdo visa garantir as demandas do sis-
tema, além de facilitar a integracdo com outros sistemas e servi¢os, como o sistema de

extragcdo de texto da Azure.

[

Client REST API Database

Figura 22: REST API

Fonte: Autora.

5.1.2.2 Linguagens

Hypertext Preprocessor (PHP)

O PHP esta sendo utilizado para desenvolver a API que interage com o banco de dados
e a API de extracdo feita em Python/Flask. O motivo pelo qual a linguagem foi escolhida é
pelo facil desenvolvimento de aplicacdes web, visto que o PHP € uma das linguagens mais
utilizadas para isto, com extensa documentag¢ao, ambiente de desenvolvimento simples e
adaptdvel para diversos requerimentos.

A forma como o c6digo estd organizado usa controladores para lidar com as
requisicoes feitas para o servidor em uma rota especifica, fazendo verificacdes bésicas,
como verificar o objeto JSON e modelos de interacao com o banco de dados para realizar
as operagoes de 16gica e operacdes de login, criacdo de usudrios, upload de documentos
e afins.

Python

O Python esté sendo utilizado para desenvolver outra API que interage com um sis-

tema web para extracao de varidveis de saude com OCR. O motivo pelo qual esta foi a
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tecnologia escolhida para a tarefa foi porqué o sistema de extracdo ja estava desenvolvido
na linguagem, tornando assim mais vantajoso continuar a desenvolver a APl em Flask,

que € um framework para desenvolvimento de aplicacdes web da linguagem.

5.1.2.3  Armazenamento de dados

MySQL

O MySQL € um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional de codigo
aberto amplamente utilizado em aplicativos da web, e muitas vezes ele € utilizado ao lado
da linguagem PHP, por isso optou-se pela utilizagdao desse sistema para o banco de dados.
Além disso, ele oferece uma estrutura confidvel e escaldvel para armazenar e manipular
dados de forma eficiente, além de ser uma tecnologia estabelecida, contribuindo para a
facilidade de desenvolvimento. O MySQL ¢é utilizado para criar a base da aplicacdo, com
as tabelas com as principais informagdes, lidando com informagdes sensitivas de usudrio,
como: cadastro, varidveis de saude, relacdo médico-paciente e afins.

MinlO

O MinlO € um servidor de armazenamento de objetos, altamente escaldvel e dis-
tribuido, projetado para ambientes de nuvem e data centers modernos. Ele oferece uma
solucdo eficiente para armazenar e gerenciar grandes volumes de dados ndo estruturados
como no caso da aplicagdo, os documentos de exames enviados pelo usudrio. O MinlO
foi utilizado para fazer o armazenamento de objetos e conseguir utilizar a mesma estru-
tura da API da S3 da amazon de armazenamento de objetos mesmo sem precisar utilizar

o servico da mesma, ou seja, ele € independente do sistema de cloud utilizado.

5.1.2.4  Funcionalidades Implementadas

Durante o desenvolvimento da aplicagdo, diversas funcionalidades foram implementa-
das para atender as necessidades dos usudrios e garantir uma experiéncia eficaz. Algumas

das principais funcionalidades incluem:

 Sistema de autenticag@o e controle de acesso: A autenticagdo dos usudrios € reali-

zada por meio de fokens, garantindo uma comunicagdo segura, a mesma foi pro-
jetada para garantir maxima seguranca das informagdes e conformidade com as
regulamentacdes de protecdao de dados, como a LGPD. Para a protecdo das creden-
ciais de acesso, as senhas sdo criptografadas no banco de dados utilizando algo-
ritmos hash. O controle de acesso adota a arquitetura RBAC (Role-Based Access
Control), na qual as rotas e permissdes da API sdo restritas diretamente no backend.
Isso permite que o sistema possua diferenciacio de perfis, como Paciente, Médico,
Enfermeiro e Cuidador, assegurando que cada usudrio acesse exclusivamente as

informacodes para as quais possui autorizacao.

» Cadastro e gerenciamento de usudrios: Esta funcionalidade foi viabilizada por
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meio de uma interface de usudrio intuitiva e responsiva, focada na experiéncia do
usudrio para facilitar os processos de integracdo e manutencdo de conta. Quando
um profissional da satde, como médico ou enfermeiro, realiza o seu registro, o
sistema exige e valida campos especificos e obrigatorios, por exemplo do registro

profissional correspondente a0 CRM ou COREN.

Upload e armazenamento de documentos: Esta funcionalidade é responsdvel por

receber os histéricos médicos do paciente de forma totalmente digital e protegida.
Os arquivos enviados, como exames de imagem e PDFs de laudos laboratoriais,
sdo direcionados para um repositério de armazenamento em nuvem seguro do tipo
Object Storage. Para mitigar qualquer risco de vazamento ou acesso indevido, o
sistema utiliza criptografia de ponta a ponta e gera URLs tempordrias pré-assinadas,
garantindo que os documentos confidenciais fiquem acessiveis apenas durante o

tempo necessdrio para a sua visualizacdo ou processamento interno.

Integracdo com API de extracdo de texto: Este médulo automatiza a transformacado

de documentos ndo estruturados em dados clinicos aciondveis através de uma co-
nexado direta com um microsservi¢o independente desenvolvido em Python com o
framework Flask. Logo ap0s o upload do documento, esta API executa uma esteira
de OCR para converter a imagem ou PDF em texto bruto. Na sequéncia, o sistema
aplica algoritmos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e expressoes re-
gulares para isolar, tratar e estruturar as varidveis de saude relevantes, como taxas
de glicose, colesterol e creatinina, salvando-as diretamente no histérico do paciente

para alimentar o banco de dados.

Rede Social: Um ambiente digital controlado para conectar o paciente ao seu
circulo de atendimento técnico. A associagdo entre 0S usudrios ocorre por meio
de um mecanismo de convites, disparados via e-mail ou por busca baseada em
documentos oficiais. O fluxo digital exige que o paciente aceite o convite de um
profissional para que este passe a ter visibilidade sobre seu prontudrio e histérico de
exames extraidos pelo OCR. Visando a autonomia do individuo sobre suas proprias
informacdes de saude, esse vinculo e a respectiva permissao de visualizagdao dos

dados podem ser revogados pelo paciente a qualquer momento.

Moédulo Neural Fuzzy: Este médulo visa integrar a rede social ao médulo de alertas

baseado em um Modelo Neural Fuzzy. O mesmo combina técnicas de redes neurais
com logica fuzzy para analisar de forma continua as séries temporais dos exames
do paciente e caso identifique uma tendéncia de piora clinica ou padrao de risco
iminente, € disparado alertas e notificacdes em tempo real na interface dos médicos

e cuidadores vinculados para permitir uma analise rigorosa da equipe. Este modulo,
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Tabela 17: Resultados Quantitativos da Avaliacao de Desempenho da API

Endpoints Total de | Tempo de | Requisicoes/s | Taxa
Requisicoes | Resposta de
(ms) Erro
/sessao/criarsessao’” 472 25,74 1.30 0
/paciente/criarpaciente” 399 21,52 1.10 0
/enfermeiro/criarenfermeiro” | 392 4,00 1.08 0
/medico/criarmedico” 394 2,40 1.09 0
“/cuidador/criarcuidador” 396 2,42 1.09 0

apesar de ndo estar 100% operacional, j4 esta previsto e pode ser melhor explorado

em trabalhos futuros.

5.2 Resultados associados ao desenvolvimento do aplicativo

Nesta se¢do, primeiramente € apresentada uma andlise de desempenho da API, a fim
de avaliar o desempenho da arquitetura proposta. Em seguida, sdo apresentadas algumas

interfaces do aplicativo, a fim de exemplificar as funcionalidades que compdem o mesmo.

5.2.1 Analise do Desempenho da API

Para avaliar o desempenho da API, foram realizados testes de carga utilizando a
ferramenta Postman. O cendrio de teste simulou usudrios virtuais sob uma carga fixa
(sem periodo de ramp-up) para avaliar a capacidade de resposta da aplicacdo a demanda.
Os endpoints avaliados nesta andlise foram /sessao/criarsessao”, /paciente/criarpaciente”,
/enfermeiro/criarenfermeiro”, /medico/criarmedico” e ‘“/cuidador/criarcuidador”. Es-
ses endpoints representam um fluxo tipico de utilizacdo da aplicagdo, iniciando pela
autenticacao do usudrio e geracao do token de acesso, seguido pela criacao dos diferentes
perfis de usudrios disponiveis no sistema (paciente, cuidador, enfermeiro e médico).

Os parametros do teste foram definidos da seguinte forma:

¢ Numero de usuarios virtuais: 100;
* Duragdo do teste: 5 minutos;

* Numero total de requisi¢des executadas: 2053.

Para uma melhor visualizacdo, os resultados quantitativos obtidos sdo apresentados
na Tabela[T7l

Com base na anélise de desempenho, pode-se concluir que a API apresentou um com-
portamento satisfatério sob o cendrio de carga proposto. Durante o periodo de teste
de 5 minutos, com 100 usuarios virtuais concorrentes, foi executado um total de 2053

requisicoes distribuidas entre os cinco endpoints avaliados. Os tempos médios de resposta
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permaneceram baixos para todas as rotas, variando entre 2,40 ms e 25,74 ms. Destaca-se
que o endpoint de autenticacdo, “/sessao/criarsessao”, apresentou a maior laténcia média,
o que era esperado devido ao processamento adicional necessario para validacdo das cre-
denciais e geracdo do token de acesso.

Além disso, a taxa de processamento permaneceu estavel ao longo dos testes, de-
monstrando a capacidade da aplicacdo de lidar com multiplas requisi¢des simultaneas sem
degradacao significativa de desempenho. Nenhum erro foi registrado durante a execugao
dos testes, indicando estabilidade operacional mesmo sob condi¢des de carga concorrente.
Dessa forma, os resultados apresentados na Tabela[I7]demonstram a robustez da API para

o cenario avaliado.

5.2.2 Interfaces

A ferramenta conta com uma série de telas que representam as mais diversas funcio-
nalidades do aplicativo, porém, nem todas elas sdo apresentadas neste trabalho. Optou-se
por apresentar somente algumas mais gerais a fim de ilustragdo da ferramenta desenvol-
vida.

A aplicacdo resultante fornece uma experiéncia simples e direta aos seus usudrios.
Através de suas interfaces simples e descomplicadas, é possivel cadastrar uma nova conta

ou fazer login em uma conta ji existente, como mostra a Figura[23]

Login

Esqueci minha senha

(") Mostrar senha

Cadastro

Figura 23: Tela de Login ou Cadastro do Usuério
Fonte: Autora.

ApOs a criagdo da conta no aplicativo e da autenticagdo do usudrio, 0 mesmo pode

de forma simples criar perfis direcionados as suas necessidades, entre eles: “Paciente”,
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“Médico”, “Enfermeiro” e “Cuidador”, como pode ser observado pela Figura [24]

criar

L
P

] Toque para criar

o)

criar

Figura 24: Tela para selecionar o perfil que deseja criar
Fonte: Autora.

A Figura [25| apresenta as telas referentes as criacdes das quatro opcdes de perfil’s.
Para o caso da criagdo do perfil de médico, apresentado pela Figura[25a] o usudrio precisa
informar a sua Unidade Federativa (UF) o seu numero perante o Conselho Regional de
Medicina (CRM); por outro lado, para a criacdo do perfil de enfermeiro, apresentado
pela Figura 25b] o usudrio precisa informar a UF, o ndmero do seu Conselho Regional
de Enfermagem (Coren) e sua categoria; ja para os perfil’s de paciente (Figura e
cuidador (Figura @), 0 usudrio nao necessita acrescentar nenhuma outra informagao,
somente 0 nimero do seu Cadastro de Pessoa Fisica (CPF) j4 informada na criacdo da
propria conta.

Ressalta-se que um mesmo usudrio pode possuir mais de um perfil, portanto ao fazer
o login na sua conta deve selecionar o perfil que deseja ingressar, como mostra a Figura
[26] Cada perfil determina o nivel de acesso do usudrio e as funcionalidades disponiveis,
permitindo a conexdo entre pacientes e profissionais de sadde, a partir do claro consenti-
mento e autoriza¢do de ambos.

Ao acessar o seu perfil de paciente, o usudrio tem acesso as suas informagdes pesso-
ais (Figura 274), a lista de profissionais que cuidam da sua satdde (Figura [27b), conse-
gue adicionar informagdes complementares a sua saude (Figura e consegue adicio-
nar/visualizar os seus exames (Figura [27d).

Por outro lado, ao acessar o perfil como médico, enfermeiro ou cuidador, os profissi-
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onais podem entdo visualizar as informacdes médicas alimentadas pelo paciente através
de exames enviados dentro da plataforma e de informagdes de satide e hédbitos de vida
informados no aplicativo.

Considerando, portanto, que o usudrio acessou o seu perfil de médico. Nele, o médico
pode visualizar os seus pacientes (Figura[28a) e/ou visualizar se hd solicitagdo para aceitar
um novo paciente (Figura [28D)).

Ap6s vinculado a um paciente, o médico passa a ter acesso as informagdes do mesmo,
como por exemplo: relagdo de exames do paciente (Figura[294d)), varidveis extraidas para
cada um dos exames listados (Figura 29b) e gréifico em formato de linha do tempo para
cada uma das varidveis que foram extraidas dos exames enviados pelo paciente (Figura
29¢).

A Figura 29b] apresenta o recurso de extragdo proposto na plataforma. Através do
envio de um exame médico no formato PDF pelo paciente ou cuidador autorizado, a
aplicagdo é capaz de extrair as varidveis médicas e apresentar os dados listados com seus
respectivos valores, facilitando o acesso e conferéncias destas informagdes.

Conforme o usudrio envia mais exames para a ferramenta, os valores de cada varidvel
extraida vao se acumulando em um histérico, demonstrado na Figura permitindo
visualizar um gréfico em func¢do do tempo que evidencia a evolugdo dos valores para
cada varidvel médica, permitindo observar a variacdo destas informagdes em fun¢do da
data de realizac¢do de cada exame. O profissional de saide, uma vez autorizado a acessar
estas informacdes, € capaz de ter um panorama geral do quadro do paciente, facilitando
o acompanhamento de sua saude, fazendo as devidas intervengdes conforme a evolugdo
apresentada, uma vez que as informagdes estdo concentradas em um s6 lugar.

Cada individuo possui estilos de vida que impactam sua satde de maneiras diferen-
tes, por conta disso, ao analisar um cendrio, € importante conhecer o contexto em que
aquela pessoa vive, uma vez que algumas informagdes sdo fatores de risco ou ainda cau-
sadores de muitas condicdes. Por conta disso, visando complementar a anélise e moni-
toramento pelos profissionais de sadde, a aplicacdo também conta com o preenchimento
de informagdes complementares, apresentado pela Figura[27c| que permite aos pacientes
informar peso, altura e informagdes recorrentes como pressao sanguinea e glicose capilar
(em especial aqueles que fazem acompanhamento didrio destes dados), assim como 0s
habitos de saude, que auxilia a entender o perfil e estilo de vida deste paciente, o que
pode ajudar a identificar possiveis fatores que podem contribuir em algum quadro que

possa apresentar.
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Criar perfil

UF

Selecione a UF

Coren

Categoria

Selecione a categoria

Voltar aos perfis

(b) Tela de Criacdo de Perfil
de Enfermeiro

Criar perfil

Ao clicar no botdo abaixo, vocé
confirma a criacdo de um perfil de
Cuidador em sua conta.

Criar

Voltar aos perfis

(d) Tela de Criacdo de Perfil
de Cuidador)

Figura 25: Telas de Criagdo de Perfil

Fonte: Autora.
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Selecionar perfil

Escolha um perfil para continuar

Paciente

Enfermeiro

Cuidador

Figura 26: Tela para selecionar o perfil que deseja ingressar no APP
Fonte: Autora.
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Figura 27: Telas disponiveis para o perfil paciente
Fonte: Autora.
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Figura 28: Telas disponiveis para o médico visualizar ou aceitar pacientes

Fonte: Autora.
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Figura 29: Telas disponiveis para o médico visualizar as informacgdes referentes a um

determinado paciente

Fonte: Autora.



6 EXTRAGAO DE INFORMACAO

6.1 Método para extracao de informacao de exames de sangue

A metodologia desta etapa pode ser resumida em 4 etapas, como pode ser observado

pela Figura[30] Cada uma das etapas serd melhor descrita a seguir.

EXAMES DE SANGUE

Recebimento de
PDF’s exames de
sangue de vdrios
laboratérios

FORM UNDERSTANDING
Detecgdo de
varidveis pré
selecionadas

RESULTADO

AZURE OCR

Transformacgéo
do PDF em texto

ARQUIVO.CSV
Varidveis
selecionadas e
seus respectivos
valores

Figura 30: Fluxograma referente a metodologia para extracao de informacao dos exames
de sangue
Fonte: Autora.

6.1.1 PDF

Os laboratérios, em sua grande maioria, disponibilizam para seus pacientes os ar-
quivos PDF contendo os resultados de seus exames de sangue através da internet. Tais
arquivos PDF apresentam /ayouts diferentes dependendo do laboratério. Neste estudo fo-

ram considerados 22 laboratorios diferentes a fim de verificar se a metodologia que esta
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sendo utilizada € capaz de funcionar para diferentes layouts. Destaca-se que por vezes o
mesmo laboratorio apresenta layouts diferentes ao longo do tempo.

Considerando que este estudo envolve dados reais de pessoas fez-se necessario que o
mesmo passasse pela aprovacdo do comité de ética, para que os dados fornecidos pelas
pessoas pudessem realmente ser utilizados nesta pesquisa. Sendo assim, um projeto de
pesquisa intitulado Repositorio dinimico de informacoes pregressas e atuais de satide
do usuario foi submetido ao comité de ética, obtendo aprovacdo para trabalhar com os
dados fornecidos e autorizados pelas pessoas. Para consultar tal projeto e sua respectiva
aprovacgdo utiliza-se o ndmero de identificacio CAAE (Certificado de Apresentacdo de
Apreciacio Etica): 60939822.5.0000.5324.

6.1.2 Texto

O processo de extracdo de dados de exame de sangue no formato PDF acontece a partir
de um algoritmo implementado na linguagem de programacao python. A implementacao
desse algoritmo foi estruturada em uma classe, onde cada método da classe representa
uma parte do procedimento.

O primeiro passo consiste em obter o conteido dos diferentes arquivos PDF em for-
mato de texto. Diversos fatos tornam a extracao de texto de um arquivo PDF uma tarefa
desafiadora. As bibliotecas disponiveis muitas vezes retornam resultados imprecisos e,
por esse motivo, os métodos que realizam esse passo utilizam ferramentas de TA (Inte-
ligéncia Artificial).

Considerando os trabalhos estudados e apresentados anteriormente, bem como um
estudo referente as novas possibilidades disponibilizadas pela ferramenta de IA da Mi-
crosoft, optou-se pela utilizacdo da Azure AI Document Intelligence para a realizacdo do
processo de extracdo de texto dos arquivos PDF.

A Azure AI Document Intelligence consiste em um servico de A da Azure que permite
criar solucoes inteligentes de processamento de documentos, ou seja, este servigo permite
gerenciar com eficdcia a velocidade com que os dados sdo coletados e processados. O

servico conta basicamente com trés op¢oes de modelos para serem explorados:

* Modelos de analise de documentos: Permitem a extragao de texto de formularios e
documentos e retornam conteuido estruturado pronto para a a¢do, uso ou 0 progresso

das organizagdes;

* Modelos predefinidos: Permitem adicionar o processamento de documentos in-
teligentes aos seus aplicativos e fluxos sem precisar treinar e criar seus proprios

modelos;

* Modelos personalizados: Sdo treinados usando um conjunto de dados rotulados
para extrair dados distintos de formularios e documentos, especificos para cada um

dos usos de caso.
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Considerando a necessidade deste estudo, optou-se pela utilizacdo dos modelos de
andlise de documentos, uma vez que a ideia consiste em entregar um documento e obter
na saida o texto pronto para ser utilizado.

A Azure AI Document Intelligence segue a mesma linha da técnica OCR, apresentada
anteriormente, no que tange ao processo de transformar textos-imagens, uma vez que a
ferramenta encontra-se disponivel através de APIs web, que recebem uma requisi¢do com
o arquivo PDF e retornam uma resposta com o contetdo de texto obtido.

Porém, o modelo de andlise de documentos da Azure conta com trés op¢des diferentes

de APIs para realizar o processo de extragdo, sdo elas:

* Read: Extrai texto impresso € manuscrito junto com codigos de barras, férmulas e

estilos de fontes de imagens e documentos;
* Layout: Extrai tabelas, caixas de selecdo e texto de formularios e documentos;

* General documents: Extrai pares de valores-chave e estruturas como tabelas e mar-

cas de selecdo de qualquer formulario ou documento.

Considerando que o objetivo nesta etapa consiste em receber o arquivo PDF e extrair
o texto contido nele, optou-se pela utilizacdo da API Layout. Tal API mostrou-se capaz
de receber os diferentes layouts de exames de sangue e extrair de todos eles os seus
respectivos textos.

Porém, quando o assunto se trata de sistemas automatizados para extracdo de
informag@o de documentos, apenas a etapa de OCR, acaba por ndo ser suficiente em
alguns casos. Uma vez que o OCR extrai somente textos esparsos, isto €, sem informagao
semantica atrelada. Por isso, para auxiliar nesses processos, utiliza-se a técnica conhe-
cida como form understanding e apresentada anteriormente no capitulo de fundamentagao

tedrica.

6.1.3 Variaveis

Neste caso, uma vez que o conteido em texto estd disponivel, apds a utilizagdo da API
Layout do Azure, o préximo passo consiste em aplicar a técnica de form understanding a
fim de encontrar as varidveis de interesse.

Porém, antes de iniciar o processo de aplicagdo da técnica form understanding e
obtencdo dos pares-chave, faz-se necessario que se realize um passo intermedidrio que
consiste em retirar a acentuacdo e converter letras maidsculas em mintsculas para todas
as palavras do texto. Essa etapa é importante para padronizar as palavras e facilitar a
busca da variavel.

Por se tratar de extracdo de dados de exames de sangue o escopo de varidveis de
interesse pode ser definido de acordo com as necessidades do sistema que esta sendo de-

senvolvido. Como o objetivo deste trabalho consiste em validar as técnicas de extragdo
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para exames de sangue, extrair o maximo possivel de varidveis de cada um dos diferentes
exames testados auxilia nesse processo de validagcdo. Sendo assim, optou-se por conside-
rar como varidvel de interesse todas aquelas varidveis que sao encontradas em exames de
sangue de rotina, totalizando 37 varidveis analisadas. As varidveis a seguir representam

algumas varidveis ou grupos de varidveis que compdem as 37 varidveis analisadas:

* Hemograma Completo;
¢ Creatinina;

¢ Ureia;

¢ Colesterol;

 Acido Urico;

¢ Potassio;

¢ Vitaminas;

¢ Glicose;

e Insulina;

* Hemoglobina Glicada (HbAlc);
e TGO;

o TGP;

e Albuminuria

E importante destacar que se utilizou da estrutura keyValuePairs (pares chave-valor)
para associar cada varidvel de interesse ao seu respctivo valor, ou seja, as varidveis de
interesse representam a chave e o valor representa o proprio nimero extraido do exame
de sangue.

Definidas as varidveis de interesse e realizado o processo de retirada de acentos e
conversdo de letras maidsculas em mintsculas, o proximo passo consiste na aplicacdo da
técnica form understanding propriamente dita, ou seja, todo o texto serd percorrido a fim
de verificar a existéncia das varidveis de interesse e seus respectivos valores. A Figura[31]
resume através de um fluxograma este processo de verificagc@o do texto extraido. Destaca-
se que, para cada uma das varidveis de interesse, o fluxograma € reinicializado, ou seja,
cada uma das varidveis de interesse percorre o fluxograma de forma individual. Dessa
forma, o processo apresentado pelo fluxograma se repete tantas vezes quantas forem as

variaveis de interesse a serem analisadas.
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Remogéo de
Acentos e
transformagéo de
letras maiusculas
em minusculas
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Figura 31: Fluxograma do passo a passo para detec¢do das varidveis de interesse
Fonte: Autora.

A verificacdo inicia percorrendo cada uma das linhas a fim de observar se em alguma
das linhas a varidvel de interesse encontra-se localizada como primeiro item da linha
e se também hd um valor numérico presente naquela linha. Caso essa verificacdo seja
verdadeira, o valor numérico da linha € retornado como o valor da varidvel e o algoritmo
se encerra.

Por outro lado, se ndo for retornado nenhum valor, segue-se para o proximo passo
que consiste em verificar para cada linha se a varidvel de interesse estd como primeiro
item. Se para alguma linha essa verificagao for verdadeira, o algoritmo ird verificar nas
proximas 10 linhas se hé algum valor numérico presente como primeiro item. Sendo essa
segunda verificacdo verdadeira, este valor numérico serd retornado como o valor obtido.

Se o quarto passo for concluido sem retornar nenhum valor, o algoritmo retornard um

valor nulo, indicando que o valor da varidvel nao foi encontrado.

6.1.4 Resultado

Por fim, ap6s a deteccdo de todas as varidveis de interesse e seus respectivos valores
para cada um dos PDFs analisados, todas as informacdes sdo compiladas e enviadas para

um arquivo .csv a fim de apresentar de forma mais clara as informagdes extraidas de cada
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um dos PDFs. Neste arquivo cada uma das varidveis de interesse representam as colunas

da tabela, enquanto que cada um dos PDFs representam as linhas.

6.2 Estudo de caso

A extracao de informacdo de dados de exame de sangue consiste em uma das princi-
pais ferramentas presentes no aplicativo.

A extragdo automatica dos dados oriundos dos exames de sangue anexados pelos
usudrios na ferramenta permite que tanto o paciente quanto os profissionais de saude a
ele vinculados tenham acesso as informagdes de cada um dos exames na tela no aplica-
tivo de forma mais clara, sem precisar abrir cada um dos documentos.

Além disso, a partir da extracdo automdtica dos dados dos exames enviados pelo
usudrio, a ferramenta possui a funcionalidade de apresentar, através de um grafico, a
variacao de cada uma destas varidveis ao longo do tempo.

Assim como descrito na metodologia, os resultados deste estudo podem ser divididos
em trés etapas, como mostra a Figura[32} a primeira delas apresenta os resultados obtidos
a partir da utilizacao da ferramenta Azure para extracdo do texto dos exames de sangue;
a segunda, apresenta os resultados apds a aplicacdo da técnica form understanding para
a localizagdo e obtencao dos valores das varidveis de interesse; a terceira e ultima etapa
representa a geragao de um arquivo .Comma Separated Values (.csv) com todos os exames
analisados e seus respectivos valores para cada uma das varidveis de interesse. A seguir,

cada uma das etapas serd melhor descrita e terd seus resultados apresentados.

6.2.1 Utilizacao da ferramenta Azure

O modelo de analise de documentos escolhido, como dito anteriormente, foi 0 modelo
de Layout, que consiste em uma API avancada de andlise de documentos baseada em
aprendizado de maquina, disponivel na nuvem. Esta API permite analisar documentos em
diferentes formatos e retornar representagdes de dados estruturados desses documentos.
Para extrair as informacdes de texto, tabelas, marcas de selecdo e estrutura do documento,
a API combina recursos de OCR com modelos de aprendizado profundo [72].

A Figura [33|apresenta um exemplo, fornecido pela prépria Microsoft, de documento
processado utilizando o modelo layout para anélise de documentos.

A API pode ser usada em diferentes linguagens de programagdo, neste estudo foi
escolhido usar a linguagem Python. No entanto, para que tal API seja utilizada, alguns
pré-requisitos devem ser considerados, de acordo com a documenta¢do disponivel em

[[72], eles sdo:

¢ Assinatura do Azure;

e Python 3.7 ou posterior;
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Figura 32: Etapas do processo
Fonte: Autora.

* Versao mais recente do Visual Studio Code ou de um Integrated Development En-

vironment (IDE) da preferéncia do programador;
* Recurso de Inteligéncia de Documento ou Servigos de IA do Azure;

* Chave e Ponto de extremidade do recurso implementado.

Caso se deseje acessar varios servigos da IA Azure faz-se necessario que se crie um
recurso de servi¢os, mas como neste caso a ideia consiste somente em utilizar o servico
de inteligéncia de documentos, foi necessério criar somente um recurso do Document In-
telligence. Ap6s a implantacdo do recurso pode-se obter entdo as informacdes da chave
e do ponto de extremidade deste recurso, como mostra a Figura [34] Tais informacdes
permitem que se possa conectar o sistema que se estd desenvolvendo com a API do Do-
cument Intelligence, ou seja, para interagir com o servico do Document Intelligence €
preciso criar uma instancia da classe DocumentAnalysisClient utilizando as informagdes
da chave e do ponto de extremidade obtidas anteriormente [73]].

Ap0s a defini¢do da chave e do ponto de extremidade, sdo utilizadas basicamente duas

funcdes principais disponibilizadas pela ferramenta: a funcdo DocumentAnalysisClient
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Figura 33: Exemplo de documento processado utilizando o modelo layout

Fonte: [[72]]

que fornece as operagdes necessarias para analisar os documentos fornecidos a partir da
utilizagdo de modelos pré-construidos e personalizados; e a funcio analyze_layout que
¢ utilizada para analisar o documento. O recurso prebuilt-layout € utilizado para extrair
texto e localizagdes de texto, tabelas, marcas de selecdo e informacdes de estrutura de

documentos e imagens.

Um exemplo de saida do sistema apo6s a utilizacao destes recursos € apresentado pela
Figura[33]

6.2.2 Utilizacao da técnica Form Understanding

Apo6s a extracdo do texto dos PDFs de exame de sangue, o proximo passo consiste
em aplicar a técnica conhecida como Form Understanding a fim de encontrar as variaveis
de interesse. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo que recebe como entrada o texto
extraido a partir da utilizacdo da API Azure e percorre tal texto seguindo a metodologia
apresentada anteriormente pela Figura[I0] onde n € igual a 10 e representa o critério de

parada.

A Figura [36 apresenta um exemplo da saida do sistema apds a aplica¢do da técnica
Form Understanding para a extracdo de algumas das varidveis de interesse apresenta-
das anteriormente. Além disso, a saida do sistema apresenta a resposta para algumas
variaveis de interesse considerando diferentes arquivos, ou seja, diferentes laboratorios e,

consequentemente, diferentes layouts de documentos.
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Figura 34: Exemplo de localizacdo das Keys and Endpoint
Fonte: [[74]]

6.2.3 Geracao de arquivo .csv

Tao logo as informagdes das varidveis de interesse sdo obtidas um arquivo .csv € ge-
rado com as informagdes extraidas, conforme mostra a Figura [37] Neste arquivo, como
descrito anteriormente, as varidveis de interesse representam as colunas da tabela, en-

quanto que as linhas representam os diferentes arquivos enviados na entrada.

6.2.4 Exemplo de aplicacao para 3 laboratorios diferentes

Com o objetivo de mostrar que o sistema desenvolvido realmente retorna no arquivo
.csv os valores que constam no PDF original utilizado como entrada para o sistema, sdao
apresentados os resultados obtidos para 3 laboratorios diferentes (Gram, Analisa e Sérgio
Franco), como mostram as Figuras 38| [39]e Vale ressaltar que por uma questao de si-
gilo quaisquer informagdes que pudessem remeter aos pacientes e/ou médicos dos exames

foram encobertas.

Tais documentos foram colocados como entrada no sistema e passaram por todas as

etapas descritas anteriormente, ou seja, os trés tiveram seus textos extraidos utilizando a
ferramenta Azure (Figuras [A1] 2] e A3).

Em seguida, os textos extraidos foram percorridos a fim de encontrar as varidveis de
interesse (ver Figura 4] que sdo apresentadas no arquivo .csv gerado, como mostra a
Figura[45]

Por fim, as Figuras 46| 47| e 48] apresentam os resultados obtidos para cada um dos 3

laboratorios considerados.
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PERFIL LIPIDICO

Am ostra: Sangue :: Material: Soro :: Método: Espectrofotom et
Pagina 2/3

COLESTEROL TOTAL

Resultado:

197 mg/dl

Val.

ref:

ate 190 mg/dl : normal

de 196 a 248 mg/dl : moderado
acima de 248 mg/dl : elevado
COLESTEROL HDL

Resultado:

69 mg/dl

Val.

ref:

abaixo de 4@ mg/dl : alto risco
de 40 a 60 mg/dl : normal

acima de 60 mg/dl : baixo risco
Rel.

TOTAL/HDL:

Figura 35: Exemplo parcial de extragdo de dados de exames de sangue a partir da
utilizacdo da ferramenta Azure da Microsoft
Fonte: Autora.

SergioFranco-1-2.pdf : {'creatinina': '', 'glicose': '107', 'bnp': '', ', 'tgo': '', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}
SergioFranco-3-4.pdf : {'creatinina': 'e,67', 'glicose': '86', 'bnp': '', '37', 'tgo': '', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}
SergioFranco-5.pdf : {'creatinina': '', 'glicose': '*, 'bnp': ', ', 'tgo': '', 'tgp': ', 'colesterol total': '175'}
UnimedCaxias-1-2.pdf : {'creatinina': '', 'glicose': '91', 'bnp': '', ', 'tgo': '21', 'tgp': '16', 'colesterol total': ''}
UnimedCaxias-3-4.pdf : {'creatinina': '', 'glicose': '', 'bnp': '', ', 'tgo': '', 'tgp': '24', 'colesterol total': ''}
UnimedCaxias-5.pdf : {'creatinina': '', 'glicose': '*, 'bnp': '', ', 'tgo': '', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}
Weinmann-1-2.pdf : {'creatinina': '', ‘glicose’: ‘', 'bmp': '7', "21', 'tgo': '', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}

Weinmann-3-4.pdf : {'creatinina': '@,87', 'glicose': '', 'bnp': ', ', 'tgo': '', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}

Weinmann-5.pdf : {’creatinina': '@,87', 'glicose': '', 'bnp': ', ', 'tgo': "', 'tgp': '', 'colesterol total': ''}

0S DADOS EXTRAIDOS FORAM SALVOS NO ARQUIVO dadosEmCsv.csv

Figura 36: Exemplo de extracdo de algumas varidveis de interesse de varios exames de
sangue
Fonte: Autora.

6.3 Analise dos Resultados

A presente secdo tem como objetivo apresentar as andlises realizadas a fim de quan-
tificar o desempenho apresentado pela metodologia proposta. Para isso, sdo realizadas
andlises de desempenho quanto aos exames de sangue e as varidveis de interesse, bem
como a andlise da complexidade.

Os resultados apresentados anteriormente pelo estudo de caso representam exemplos
de todo o processo de extracdo que foi realizado. Porém, os resultados apresentados neste
capitulo tratam-se de um recorte, pois a quantidade de laboratdrios e exames de sangue
¢ superior ao que foi apresentado pelo estudo de caso. No total, foram analisados 210
exames de sangue diferentes, sendo 133 deles arquivos PDFs originais dos laboratorios e

77 arquivos escaneados.
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Figura 37: Exemplo de arquivo gerado a partir do processo de extracdo das varidveis de
interesse de vdarios exames de sangue

Fonte: Autora.

Anteriormente, foram apresentados exemplos de 3 laboratdrios distintos, porém, mais

laboratorios foram testados, sdo eles:

¢ Wilde;
¢ Lunav;
¢ Torres;
¢ Gram;
* Hemolab;

¢ Birck;

¢ Santa Casa de Rio Grande;

* Hospital Universitario (HU) - FURG;

* DB Diagndsticos;

¢ Santa Casa de Pelotas;
e Santa Luzia;

¢ Antonello;

¢ Hermes Pardini;

¢ Mont’Serrat;

¢ DR Thofehrn;
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s . 1
labocatério Selo de Qualidade
— Sistema Nacional
de Acreditagao
L9 ] patrocinado pefa Sociedade
desde 1990 analises clinicas Brasileira de Andlises Clinicas
Pacente (NI |||||||||I||||||||
medico (NIRRT 00013211
Convénio  Unimed Litoral Sul Idade....._._.__ 26 Anos
Procedéncia Presidente Vargas Destino Resultado na Intemet Data Req.. o “16/11/2021
Alvara de Localizaco 414896 Data Emissdo- 13/09/2022
Hemograma
Material : Sangue Método : Citometria de Fluxo / SYSMEX XS-10001 Data de Coleta: 16/11/2021 Hora de Coleta: 09:43
Eritrograma Walores de Referéncia
W R Masculino VR - Femining
Erimrdcitos 4,42 milhdes/mm’ 450 - 3590 milhdesmm’ 400 - 520 milhdes/mm’®
Hemoglobina 12,3 g/dL 140 - 130 gidl 120 - 160 gidl
Hematéerito 35,6 % 40 - 540% 360 - 450 %
RD.W. 13,6 % 100 - 150 % 100 - 150 %
V.C.M. 80,5 w 300 - 960 200 - 960 v
HCM 27,8 pg 20 - 340 pg 260 - 340.pe
CHCM. 34,6 % 310 - 370 % 310 - 370%
Leucograma
Leucécitos 7410 /mm’ 4000 - 10.000/mm>
Bastonetes 1,0 % 74 imm?® 0 - 400/mm?
Segmentados 50,2 % 3.720 /mm? 1.800 - 7.500/mm?
Eosindfilos 2,2 % 163 /mm* 0 - 450/mm*
Basdfilos 0,3 % 22 /mm’ 0 - 1E0/mm*
Linfécitos 40,6 % 3.008 /mm’ 1200 - 5260/mm*
Mondcitos 57 % 422 /'mm? 80 - 800/mm*
Plaquetas 236 mit'mm’ 150 - 450 milimm?
Data de conferéncia: 16/11/2021

Figura 38: Exemplo de layout do laboratério Gram
Fonte: Autora.

Hospital Fémina S/A;

HNSA;

Unimed Pelotas;

Unimed Caxias;

Sergio Franco;

Perez Limardo;

¢ Weinmann

Ressalta-se, ainda, que para um mesmo laboratério foi possivel observar diferentes
layouts.

A fim de medir o desempenho da metodologia adotada para a realizacdo da extracdo
de informag¢do dos exames de sangue, optou-se por calcular Precision, Recall e F1 Score

[73], definidas e apresentadas anteriormente, para dois testes distintos: o primeiro deles,
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e-mail: analisa.ct @hotmail.com

R. Edgardo Pereira, 274 = Sao José do Norte = (S3) 30321029

NAL I SA CNPJ: 15,4 78,863/000146
—— N A ¢

R. Benjamin Constant, 303/2 = Rio Grande - (53) 3032-1028
Av, Atlantica, 269 - Cassino - (53) 9-8157-1049

Paciente: JNNES. CPF:
Idade: 31anos (12/111990) Sexo: Feminino
Médica: I Convénio: Cartio Desconto R T T A
Data: 23/08/22 Laudo no,: 07407700 (Cassino)

Pagina 2/3

PERFIL LIPIDICO

Amostra: Sangue  Material: Soro . Método: Espectrofotometria
COLESTEROL TOTAL
Resultado: 197 mgj'dl val. ref: ate 190 mg/dl : normal
de 190 a 240 mg/dl : moderado
acima de 240 mg/dl : elevado
COLESTEROL HDL
Resultado: 69 mg/dl Val. ref:
abaixe de 40 mg/dl : alto risco
de 40 a 60 mg/dl : normal
acima de 60 mg/dl : baixo risco
Rel. TOTAL/HDL: 2,85 Val. ref: ate 4 : normal
de 4 & 6,5 : moderade
acima de 6,5 : elevado
acima de 9 : muito elevada
TRIGLICERIDEOS
Resultado: 73 mg/dl Val. ref: ate 150 mg/dl : normal
de 150 a 200 mg/dl : moderado
acima de 200 mg/dl : elevado
acima de 500 mg/dl : muito elevado
COLESTEROL VLDL
Resultado: 15 mg/dl Val. ref: de 2 a 40 mg/dl
COLESTEROL LDL
Resultado: 113 mg/dl val. ref: ate 130 mg/dl : normal

de 130 a 160 mg/dl : moderado
ascima de 160 mg/dl : elevado

Figura 39: Exemplo de layout do laboratdrio Analisa
Fonte: Autora.

considerava estas métricas para cada um dos 210 exames de sangue analisados; enquanto
que o segundo teste, utilizava as métricas para avaliar o desempenho para cada uma das
variaveis de interesse consideradas.

Além disso, em cada um dos testes foram calculadas as métricas considerando o total
de 210 exames, mas também, com a separagcdo destes exames em originais € imagens,
para que se pudesse dessa forma analisar se o desempenho da metodologia adotada possui
diferenca significativa quando se tinha um arquivo escaneado ao invés do arquivo original

disponibilizado pelos laboratorios.

6.3.1 Analise de desempenho considerando cada um dos exames de sangue

Nesta primeira anélise, o objetivo consiste em definir o desempenho apresentado pela
metodologia proposta para cada um dos exames de sangue. Para isso, foram utilizadas
as métricas de avaliacdo apresentadas anteriormente: Precision, Recall e FI Score. A
seguir sdo apresentados, de forma detalhada, a maneira como cada uma das métricas foi

calculada e quais varidveis foram consideradas.
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 Precision: Calculado a partir da divisdo do total de varidveis de interesse presente
no exame extraidas corretamente (VP) pelo total de varidveis de interesse presente

no exame extraidas;

* Recall: Calculado a partir da divisao do total de varidveis de interesse presente no
exame extraidas corretamente (VP) pelo total de varidveis de interesse presente no

exame;

» F1 Score: Calculado a partir da divisdao de duas vezes o valor entre o precision € o

recall pela soma do precision e do recall.

A fim de facilitar o entendimento acerca dos resultados, optou-se por apresentar todos
os resultados em tabelas. Porém, a fim de otimizac¢do de espago, optou-se por apresentar a
seguir somente a Tabela[I8]que mostra apenas o resultado para alguns exames. As tabelas
com os dados de todos os exames podem ser encontradas no Anexo

Além disso, os 210 exames foram separados em dois grupos: o primeiro deles apre-
senta aqueles exames de PDFs originais disponibilizados pelos laboratorios; enquanto que
o segundo grupo apresenta os exames tidos como “ndo originais”, pois se tratam daqueles
exames que foram escaneados e/ou fotografados. A Tabela [I9] apresenta os exames que
pertencem ao grupo 1, enquanto que a Tabela 20| representa os exames que pertencem ao
grupo 2.

Dessa forma, para evitar a repeticdo dos dados apresentados nas tabelas anteriores,
optou-se por apresentar somente os resultados de média e desvio padrdo calculados para
cada um dos dois grupos, como mostra a Tabela [21]

Analisando a tabela apresentada pode-se observar que existe uma queda no rendi-
mento do sistema proposto quando se considera a extracdo de informacao de imagens.
Isto acontece devido ao fato de algumas vezes a copia/foto/digitalizacdo ndo ter sido reali-
zada da maneira adequada, ou seja, quando se trata da extracio de informacao de arquivos
que nao sao os PDFs originais, a qualidade do arquivo analisado interfere no processo de

andlise e extra¢do dos dados de interesse.

6.3.2 Analise de desempenho considerando cada uma das variaveis de interesse

Além da andlise apresentada anteriormente, optou-se por realizar a anélise conside-
rando cada uma das varidveis de interesse, a fim de realizar uma melhor avaliagdao do
sistema proposto. Tal andlise foi realizada com o intuito de observar de forma mais es-
pecifica se alguma das varidveis de interesse apresentavam resultado muito divergente das
outras varidveis.

Para o célculo das métricas de avaliacdo foram considerados as seguintes variaveis:

* Precision: Calculado a partir da divisao do total de vezes que a varidvel foi extraida

corretamente pelo total de vezes que a varidvel foi extraida;
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* Recall: Calculado a partir da divisdo do total de vezes que a varidvel foi extraida

corretamente pelo total de exames que tinha a varidvel;

» F1 Score: Calculado a partir da divisdao de duas vezes o valor entre o precision € o

recall pela soma do precision e do recall.

As Tabelas 22] e 23] apresentam ndo s6 os valores obtidos de precision, recall e F1I
Score para cada uma das 37 variaveis de interesse analisadas, mas também a média e o
desvio padrao destas métricas.

Assim como na andlise apresentada anteriormente, também optou-se por realizar este
teste considerando os grupos 1 e 2, para que se pudesse verificar a influéncia que um
arquivo ndo original podia ter em alguma varidvel de interesse especifica. A Tabela
apresenta os resultados obtidos.

Diferente dos resultados apresentados para o teste anterior, quando se trata de uma
andlise por varidvel de interesse observa-se que os resultados obtidos para o segundo
grupo sao melhores do que os obtidos para o primeiro grupo.

Ressalta-se que, para ambos os testes apresentados, ndo se pode ignorar o fato de que
as amostras consideradas para a divisdo em grupo 1 e grupo 2 sdo diferentes, o que pode

influenciar nos resultados obtidos.

6.3.3 Analise de Complexidade

Para analisar a complexidade computacional do algoritmo de extragdo proposto, seja n
o numero de documentos PDF disponiveis no diretorio de entrada, m o tamanho médio de
cada documento (medido em termos do ndmero de paginas ou da quantidade de contetido
textual extraido) e k o nimero de parametros laboratoriais a serem extraidos de cada
documento.

Inicialmente, o algoritmo percorre todos os arquivos PDF contidos no diretério de
destino, resultando em uma dependéncia linear em relagdo ao niimero de documentos, isto
é, O(n). Para cada documento, o método invoca a rotina de processamento responsavel
pela leitura e extracdo das informacodes textuais do PDF. Essa etapa constitui a operagao
computacionalmente mais custosa, pois exige a andlise do conteido do documento antes
que o processo de extracdo possa ser realizado.

Posteriormente, o algoritmo executa uma série de buscas para identificar e extrair os
parametros laboratoriais de interesse. Considerando que aproximadamente (k) atributos
laboratoriais sdo avaliados para cada documento e que cada busca pode requerer a varre-
dura do conteudo extraido, o custo computacional associado a um tnico documento pode
ser expresso como O(k-m).

Portanto, a complexidade temporal total do algoritmo é dada por: T'(n) = O(n-k-m).

Como (k) corresponde a um numero fixo de pardmetros laboratoriais € ndo aumenta
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com o tamanho da entrada, ele pode ser tratado como um fator constante. Consequente-
mente, a complexidade temporal pode ser simplificada para: T'(n) = O(n-m).

Em relagdo ao consumo de memoria, o algoritmo armazena os atributos extraidos em
uma estrutura de diciondrio e acumula os registros extraidos antes de exporta-los para um
arquivo CSV. Como o nimero de atributos € fixo, a memoria necessaria para processar
um documento individual permanece constante, isto é, O(1). Entretanto, como os re-
sultados extraidos de todos os documentos processados sdo mantidos em memdria até a
geracdo do arquivo CSV, a complexidade espacial total cresce linearmente com o nimero

de documentos, resultando em uma complexidade espacial de: S(n) = O(n).
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SérgioFranco

MedicinaDiagndstica

8605.0088.3979 / CIP 7676133943
g DN: 12/04/1988 (34 Anos) inino

SEXO: Femi
- Telefone:
99999399, , RJ - BR

Exame Resultado Valor de Referéncia
Data da Gltima refeicfo: 11/07/2022 21:00 BRT. Ultima refei¢io: Jantar
Data de Coleta/Recebimento: 12/07/2022 Hora Aproximada: 08:25 BRT

Hemoglobina Glicada (HbA1c)
{Matesial: Sangue Total)
Hemoglobina Glicada - 53 % (Vide Intervalo de Referéncia Abaixo)

HbA1c
(Método: Turbidimeria)

Tabela de Referéncia - Hemoglobina Glicada - HbA1c
Normal - Inferior a 5.7 %
Risco aumentado para Diabetes Mellitus - 5,7 a 64 %
Diabetes Mellitus - Igual ou superior a 6,5%

Referéncia:
{American Diabetes Association Standards of Medical Care in Diabetes Diabetes Care, 2011; 34 (suppl 1): S11-61)

Glicose Média Estimada 107 mgidl
(GME)
(Método: Clcuio)
Glicose 86 mgidL 70289  mg/idl
{Matesial: Soro} {Método: Enzimtico UV}
Referéncia Bibliografica:
American Diabetes Association. Standards of Medical Care in Diabetes. Diabetes Care. 2017.
Valores sugeridos pela Associagdo Americana de Diabetes.
Sédio 140 mmel/L 1382145 mmellL
{Matesial: Soro} {Método: Eletrodo lon Seletivo)

Nota: A partir de 10/01/2022, houve alteragdo da unidade de medida.

Potassio 43 mmoliL 35a51 mmoll
Material: Soro) {Métndo: Sletrods lon Seletiva)
Referéncia bibliografica:
Burtis, CA; Ashwood, ER; Bruns, DE. Tietz Textbook of Clinical Chemistry and Molecular Diagnosis. 40 Ed. Saint Louis:
Elsevier Saunders, 2006;
Soldin, SJ; Brugnara, C; Wong, EC, Soldin, OP. Pediatric Reference Intervals. 7a. Ed. Washington DC: AACCPress, 2011.
Nota: A partir de 10/01/2022, houve alteracdo da unidade de medida

Uréia 37 mgidL 15 a 50 mg/dL
{Material: Soro} {Método: Cindtico V)
Liberado por NN, CR5I0-R. SN (13/07/2022 02:20 BRT)

Creatinina 0,67 maidl 0502090  mg/dl
Material: Soro) {Método: Colorimétrico - Cinética)

Liberado por: (NGNS CR5I0-F. Gamaaill (13/07/2022 02:21 BRT)

Insulina com indice HOMA

{Matesial: Soro}
Insulina 3.9 puimL 2a12 pUml
{Métode: Eletroquimicluminescéncia)

Calculo do Indice de HOMA
HOMA-IR 0,83 1362244
(Método: Clouio)
HOMA Beta 61,1 107,42 278,2
{Método: Clouls)

Referéncia bibliografica:
Tohidi M, Ghasemi A, Hadaegh F, et al. Clin Biochem 2014; 47{6).432-8.

Liberado por: SIS C R510-R. W (13/07/2022 16:20 BRT)

Acido Urico 4.0 mgidL 24a57  mgldl

{Material- Soro) (Métode: Erzimatios - Colorimétrica)

Figura 40: Exemplo de layout do laboratério Sérgio Franco
Fonte: Autora.
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Hemograma

Material : Sangue
Método : Citometria de Fluxo / SYSMEX XS-18eei
Data de Coleta:
16/11/2621

Hora de Coleta: ©9:43
Eritrograma

Valores de Referéncia:
V.R.: Masculino

V.R.: Feminino
Eritrocitos

4,42

milhoes/mm?

4.50

5,90

milhoes/mm3

4.00

5,20

milhoes/mm3
Hemoglobina

12,3 g/dL

14.0

Figura 41: Texto extraido para o exemplo de layout do laboratério Gram
Fonte: Autora.
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verTextoExtraidoDoPdf py > ...
from DocumentParser imbort *

JLE DE DEPU ) TERMINAL

PERFIL LIPIDICO

Amostra: Sangue :: Material: Soro :: Método: Espectrofotometria
COLESTEROL TOTAL

Resultado:

197 mg/dl

Val. ref: ate 196 mg/dl : normal
de 190 a 248 mg/dl : moderado
acima de 248 mg/dl : elevado
COLESTEROL HDL

Resultado:

69 mg/dl

Val. ref:

abaixo de 4@ mg/dl : alto risco
de 40 a 60 mg/dl : normal

acima de 60 mg/dl : baixo risco
Rel. TOTAL/HDL:

2,85

Val. ref: ate 4 : normal

de 4 a 6,5 : moderado

acima de 6,5 : elevado

acima de 9 : muito elevado
TRIGLICERIDEOS

Resultado:

73 mg/dl

Val. ref: ate 150 mg/dl : normal

Figura 42: Texto extraido para o exemplo de layout do laboratério Analisa
Fonte: Autora.
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verTextoExtraidoDc >
from DocumentParser imbort *

E DE DE . TERMINAL

Insulina

3,9 pu/mL

2 a 12 pu/mL

(Método: Eletroquimioluminescéncia)
Cilculo do Indice de HOMA

HOMA-IR

9,83

1,36 a 2,44

(Método: Calculo)

HOMA Beta

61,1

107,4 a 278,2

(Método: Calculo)

Referéncia bibliografica:

Tohidi M, Ghasemi A, Hadaegh F, et al. Clin Biochem 2014; 47(6):432-8.
Liberado por: Graziela Figueiredo Maia CRBIO-RJ 55798/82 (13/87/2822 16:
Acido Urico

4,8

mg/dL

2,4 a 5,7

mg/dL

(Material: Soro)

(Método: Enzimatico - Colorimétrico)
Data da Geracdo: 13/07/20822 17:55:31

Figura 43: Texto extraido para o exemplo de layout do laboratério Sérgio Franco
Fonte: Autora.

Analisa.pdf 'eritrocito "hemoglobina': '', ‘hematocrito’': '', 'r.d. ', 'rudow-sd': tY, v : ', 'h.c.m’

, 'c.h.c.m': "', 'leucocitos "', 'neutrofilos': '', 'blastos': '', 'promielocitos': '', 'mielocitos': ' 'metamielocitos

D‘ ', 'bastonetes' ‘segmentados': '', 'eosinofilos': '', ‘'basofilos': '', 'linfocitos '', 'monocitos®: '', 'plaquetas
"', 'creatinina' "', 'tsh "', 'colesterol total': '197', ‘colesterol hdl '69', 'colesterol 1dl': '113', 'c

olesterol vldl': '15', ° liceridios '73', 'acido urico' B i ', 'glicose’ "insulina®: '', 'hemoglobina
glicada': '" 'hbala': '', ‘hbalb': '', 'hbf': '', ' 8 %% , 'glicemia media estimada': "'
“tgo': "'

Gram.pdf : {'eritrocitos': '4,42', ‘'hemoglobina': '12,3', 'hematocrito 35,6', 'r.d.w': '13,6', 'r.d.w-sd': '
0,5', 'h.c.m": '27,8", 'c.h.c.m': '34,6", 'leucocitos': '1,@', ‘'neutrofilos "', 'blastos': '', 'promielocitos '
, 'metamielocitos ", 'bastonetes': '1,0', 'segmentados ', 'eosinofilos '2,2', 'basofilos': 'e,3"
'40,6', 'monocitos '5,7', 'plaquetas': '236', ‘'creatinin ' ia': '', 'tsh': '', 'colesterol total
'colesterol 1dl': '', ' ooty 'trigli i ', ‘'acido urico': '', 'potassio’
, ‘hemoglobi i " " Pz ", ° " hbalb': '', 'hbf': '', ‘'hbalc labil
licemia media estimada: **

SergioFranco.pdf : {'eritrocitos': '', *hemoglobina': '5,3', 'hematocrito’ ', 'radow': , .d.w-sd': '", 'v.c.m
', 'c.h.c.m": , '"leucocitos': "', 'neutrofilos': '', 'blastos , 'promielocitos': '', 'mielocitos': ''
'bastonetes’ ', 'segmentados': '', ' inofilos': '', 'basofilo: '', 'linfocitos': "'
, ‘'creatinina': ' ', ‘'ureia’ Lt : '', 'colesterol tota 'colesterol hdl®
"', 'colesterol vldl' B liceridios B ‘acido urico': '4,0', 'potassio’ ,3", 'glicose': '107 'insulina
, 'hemoglobina glicada': ' ', 'hbalc : ', "hbala': '', 'hbalb': '', 'hbf' , ‘'hbalc labil®: "', ' ' '5,3', *
ia media estimada': rtY, 'tg "

0S DADOS EXTRAIDOS FORAM SALVOS NO ARQUIVO dadosEmCsv.csv
PROGRAMA ENCERRADO

0S DADOS EXTRAIDOS FORAM SALVOS NO ARQUIVO dadosEmCsv.csv
PROGRAMA ENCERRADO

Figura 44: Varidveis de interesse obtidas a partir da utilizagdo da técnica form understan-
ding para os trés layouts
Fonte: Autora.
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eritrocitos
hemoglobina
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colesterol total
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colesteral vidl
trigliceridios
acido urico
potassio
glicose
insulina

B
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197
B9
113
15
73

% dadosEmCsv

C
Gram.pdf
4,42
12,3
35,6
13,6

80,5

27,8

34,6
1

50,2
2,2
0,3

40,6
5,7
236
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5.3

0,67
37

4.3
107
3,9
5.3

Figura 45: Varidveis de interesse obtidas a partir da utilizacdo da técnica form understan-
ding para os trés layouts apresentadas no .csv gerado
Fonte: Autora.



laboratorio

analises clinicas

Selo de Qualidade

C

desde 1990
racene (I
micco (TR
Convénie  Unimed Litoral Sul Idade.
Procedéncia Presidente Vargas Desting Resuitads na intemet Data Req. 161172021
Alvars de LocalizacSo 414806 Data EmissSo- 12082022

Hemograma

Material  Sangue Mitodo_ Citcumerria de Fluxo | SYSMEX X5-1000¢ Data de Colena_18/112021 Hora de Colers_ 09.43
Eritrograma e

VE: Masculing VE:Femmimo
Eritrécitos 4,42 milhcesmm?® 430 - 390 mildestans’ 400 . 320 milbBesmen’
Hemoglobina 12,3 gl 190 - 180 g 120 - 160 gL
Hematdcrire 35,6 % A0 - M0% 60 - 430 %
RD.W. 13,6 % 100 - 150 % 100 - 150 %
V.CM. 80,5 w 00 - 9%0u 800 - %60 o
HCM 27,8 pg 260 - 340pe 60 - M0
CHCM 34,6 % 5 D o 300 £ anols
Lencograma
Leucéeitos 7AL0 imm’ 4000 - 10.000mm>
Bastonetes 1,0 % 74 imm® 0 - 400/mm®
Segmentados 50,2 % 3. 720 /mm* 1800 (= 7 500Mmm®
Eosindfilos 2,2 % 163 ‘mm* 0 - 450mm
Basdfilos 0,3 % 22 /mm’* o - | ie0mm
Linfocitos 40,6 % 3.008 mm* 1200 - 5.200Mmm:
Monécitos 5,7 % 422 /mm* 80 - B00MmM
Plagquetas 236 mit/mm’® L i

Data de conferéncia: 16/11/2021

eritrocitos
hemoglobina
hematocrito
r.d.w
v.c.m
h.c.m
c.h.e.m
leucocitos
bastonetes
segmentados
eosinofilos
basofilos
linfocitos
monocitos
plaquetas

C
Gram.pdf
4,42
12,3
35,6
13,6
80,5
27,8
34,6
1
1
50,2
2,2
0,3
40,6
5T
236
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Figura 46: Comparacao do resultado obtido para o exemplo de layout do laboratdrio Gram
Fonte: Autora.
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NALISA

Paciente: S cprr:
Idade: 31anos (1211199 Sexo: Femining
Médice: SUENNSSSSSSSSSSSSENS  Convénio: Caro Desconto ITTTEATTL T
Data: 23/08/22 Laudo no,: 07407700 (Cassino)

Pagina 213

PERFIL LIPIDICO

Amasra: Sangue - Matrial: Sora - Métndo: Expectrofotamelria

COLESTEROL TOTAL
Resultado: 197 mg/dl
COLESTEROL HDL
Resultador 69 mg/dl
Rel. TOTAL/HDL: 2,85
: B
Analisa.pdf
TRIGLICERIDEOS 32 colesterol total 197
Reaultado: 73 mg/dL 33 colesterol hdl 69
34 colesterol Idl 113
COLESTEROL VLDL 35 colesterol vidI 15
Resultades 15 mgral ik et fdalaln bingdlh 36 trigliceridios 73
COLESTEROL LDL
Resultado: 113 mg/dl Yal, xefi ate 130 mg/dl ¢

de 130 & 160 mg/d] 1 soderado
sclss de 160 mg/dl ¢ elevads

Figura 47: Comparacdo do resultado obtido para o exemplo de layout do laboratdrio
Analisa
Fonte: Autora.
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Sérgio_Franco

edicinobiagnsstica

8605.0088.3979 / CIP 7676133943

——— ON: 120411968 {38 Anet)
- Telafone
9099999, R)- BR
Exarr Result
Cita da itima refeiciic: 1 LOT/2002 2100 BAT. Ultma rofeigbo: Jantar
{Firore]

Dt e ColetaRmcsbinote.

Hora Aprosada: 08 25 BRT

Hemoglobina Glicada (HbA1c)
Mo T

Hemoglobia Ghicada 53 % e rervane
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Fince mmartan pars Dt Vet -£7 384 %

Chaeies M- s s waperie 3 6,59
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O
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o T M St
Redenbanca Bisligrifica
Amanican Dhabotas Assotiation. Stadans of Madical C:are in Disbotos. Diabstes Caro. 2017
————
Sédia 140 e a5 nenolt
e 2o . S e e
Mot A parke e 102022, houve sihera §o da ursdate de medida
Potissio 43 it 38851 et
e
Rekerinsia bibbog ¥
Burkis, CA. Askhwood, ER. Beurs, DE. Tiesz Teatbook of Chirical Cowenisiry and Molecubar Diagnasis. 4o Ed. Saint Lowis:
Elsiviar Saunders, 200
Sokdn, 5. Brugeara, € Wong. EC, Sokdin, O, Pediatiic Refarence iniarvals. Ta. Ed. Washinglon DC: AMGCFress. 2011
Nk A ke e TON2022, honsve abers; 5o d ursdndes do roecicda
uréla 37 g 15050 mpt.
e Mo, i 3
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Craatinina
Py

Insulina com Indice HOMA
k)

Insubna 28 wme a2
s e

Caleuto do Indice de HOMS

HOMAR 083

HOMA Beta 611

niciy biblogreca:
Tohi M, Griasems A, Hadaagh F, o1 3. Clin Biocham 2014, 47(8)4328
Acida Urico 40 e 24087 g
i et

A

-

29 creatinina
30 ureia

37 acido urico
38 potassio
39 glicose
40 insulina

41 ' hemoglobina glicada
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37
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107
3,9
5.3

Figura 48: Comparacdo do resultado obtido para o exemplo de layout do laboratorio
Sérgio Franco

Fonte: Autora.
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Tabela 18: Resultados obtidos considerando alguns exames de sangue

Total de Total de Total de Total de
cr . Total de er . er . er .
Total de variaveis es . variaveis variaveis variaveis
er . Total de variaveis . .
variaveis er . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse J Precision Recall
interesse . presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . N
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame ]
no exame NAO , correta- de maneira presentes
, extraidas
extraidas mente errada no exame
1 18 18 0 18 15 3 0 83% 83% 83%
2 21 21 0 21 17 4 0 81% 81% 81%
3 23 23 0 23 20 3 0 87% 87% 87%
4 24 24 0 24 22 2 0 92% 92% 92%
5 21 21 0 21 20 1 0 95% 95% 95%
6 19 19 0 19 17 2 0 89% 89% 89%
7 23 21 2 21 20 1 0 95% 87% 91%
198 28 28 0 28 22 6 0 79% 79% 79%
199 27 27 0 27 24 3 0 89% 89% 89%
200 18 18 0 18 13 5 0 72% 72% 72%

Fonte: Autora.



Tabela 19: Relacdo de exames de sangue pertencentes ao Grupo 1

1 13 25 37 49 61 73 8 97 109 132 210
2 14 26 38 50 62 74 8 98 110 133
3 15 27 39 51 63 75 87 99 111 134
4 16 28 40 52 64 76 88 100 112 135
S 17 29 41 53 65 77 89 101 113 136
6 18 30 42 54 66 78 90 102 114 137
7 19 31 43 55 67 79 91 103 115 138
8 20 32 44 56 68 80 92 104 127 139
9 21 33 45 57 69 81 93 105 128 140
10 22 34 46 58 70 82 94 106 129 141
11 23 35 47 59 71 83 95 107 130 142
12 24 36 48 60 72 84 96 108 131 143

Tabela 20: Relacao de exames de sangue pertencentes ao Grupo 2

Fonte: Autora.
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Fonte: Autora.
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Tabela 21: Resumo das métricas considerando cada um dos trés testes realizados

Média Média Média Desvio Desvio Desvio
Grupo Amostras Preci- Recall Fl Padrao Padrao Padrao
sion Score Precision Recall F1 Score
1 133 90% 88% 90% 15% 16% 11%
2 77 87% 85% 87% 15% 15% 11%
Total 210 89% 87% 89% 15% 16% 11%

Fonte: Autora.
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Tabela 22: Resultados obtidos para cada uma das varidveis de interesse considerando todos os exames de sangue

Variavel de

Total de vezes
que a variavel

Total de vezes

Total de exames

que tinham a

. , que a variavel .. Precision Recall F1 Score
Interesse foi extraida . , variavel de
foi extraida .
corretamente interesse

eritrécitos 162 177 174 92% 93% 92%
hemoglobina 163 185 174 88% 94% 91%
hematdcrito 168 172 174 98% 97% 97%
r.d.w 153 174 174 88% 88% 88%
r.d.w-sd 1 1 1 100% 100% 100%
v.c.m 166 173 174 96% 95% 96%
h.c.m 169 172 174 98% 97% 98%
c.h.c.m 161 176 174 91% 93% 92%
leucocitos 136 177 174 77% 78% 77%
neutrofilos 51 51 51 100% 100% 100%
blastos 42 42 42 100% 100% 100%
promieldcitos 35 35 36 100% 97% 99%
mieldcitos 49 49 49 100% 100% 100%
metamieldcitos 58 59 58 98% 100% 99%
bastonetes 126 141 144 89% 88% 88%
segmentados 129 130 131 99% 98% 99%
eosinofilos 173 174 174 99% 99% 99%
basofilos 130 135 135 96% 96% 96%
linfocitos 170 174 174 98% 98% 98%
monocitos 168 174 174 97% 97% 97%
plaquetas 151 173 166 87% 91% 89%

Fonte: Autora.
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Tabela 24: Resumo das métricas considerando as varidveis de interesse para cada um dos
trés testes realizados

Média Média Média Desvio Desvio Desvio
Grupo Amostras Preci- Recall Fl Padrao Padrao Padrao
sion Score Precision Recall F1 Score
1 133 88% 82% 84% 18% 20% 19%
2 77 89% 87% 88% 14% 15% 14%
Total 210 89% 87% 88% 11% 13% 12%

Fonte: Autora.



7 MODELAGEM NEURO-FUZZY PARA APOIO A DECISAO
CLINICA DE DM2

O presente capitulo apresenta os bancos de dados, a metodologia de modelagem e
os resultados experimentais associados aos dois niveis do sistema neuro-fuzzy proposto
para apoio a decisdo clinica no contexto do Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2). Para evitar
ambiguidades clinicas, adota-se, ao longo deste capitulo, a seguinte distin¢do concei-
tual: o Nivel 01 corresponde a uma implementacdo fuzzy dos critérios laboratoriais de
classificacdo glicémica, com base em glicemia de jejum e hemoglobina glicada (HbAlc);
ja o Nivel 02 corresponde a uma estratificagc@o transversal do risco metabolico atual, cons-
truida a partir de um perfil clinico instantaneo, sem pretensao de estimar incidéncia futura

ou tempo até o desenvolvimento da doenca.

7.1 Banco de Dados para o apoio a decisao clinica de DM2

Esta se¢do tem como objetivo apresentar os bancos de dados utilizados para realizar o
processo de apoio a decisao clinica de DM2, para que em seguida possa ser apresentada

a metodologia adotada para realizar tal processo.

A proposta inicial do estudo consistia na construcao de um banco de dados especifico,
formado a partir do envio espontdneo de exames de sangue pelos participantes. Para
viabilizar essa etapa, foi necessdria a submissio do projeto ao Comité de Etica em Pes-
quisa, uma vez que o estudo envolveria a utilizacdo de dados reais e sensiveis. Assim,
o projeto intitulado Repositorio Dinamico de Informacoes Pregressas e Atuais de
Satde do Usuario foi submetido ao comité e posteriormente aprovado, autorizando o
uso de dados fornecidos voluntariamente pelos participantes. A consulta ao projeto e a
sua respectiva aprovacdo pode ser realizada por meio do nimero de identificacio CAAE
60939822.5.0000.5324.

Apo6s a andlise dos dados inicialmente recebidos, constatou-se que a quantidade de
informacodes coletadas ndo era suficiente para a formacao do banco de dados pretendido.
Diante disso, tornou-se necessdario identificar outra fonte de dados que pudesse suprir as

necessidades do estudo. Para permitir o uso de novos conjuntos de dados, foi solicitada
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uma emenda ao Comité de Etica, a qual, apés aprovada, possibilitou a formalizacdo de
parceria com o Hospital Universitario Dr. Miguel Riet Corréa Jr. (HU-FURG/Ebserh),
responsavel pelo fornecimento de dados disponiveis em seu banco institucional.

Entretanto, o banco de dados disponibilizado pelo hospital apresentou limitacdes
quanto ao nimero de registros e as varidveis necessarias para a categorizacao transversal
do risco de desenvolvimento de diabetes mellitus. Considerando que muitos dos exames
requeridos sdo especificos para investigacdo da doenca, foi necessario buscar uma alterna-
tiva que permitisse ampliar o conjunto de dados. Dessa forma, optou-se pela utilizacdo do
simulador Sint Multiverse, desenvolvido no doutorado de Mateus Jung (PPGMC, FURG,
em andamento sob a orienta¢cdo da Profa. Gragaliz Dimuro, publicado em [76]), capaz de
gerar, em grande escala, dados sintéticos contendo as varidveis essenciais ao processo de
categoriza¢do do risco de desenvolvimento do DM2.

A seguir, serdo apresentados detalhadamente os dois bancos de dados utilizados nas
modelagens: o primeiro, composto por dados reais provenientes do hospital parceiro; e o

segundo, formado por dados sintéticos gerados pelo simulador Sint Multiverse.

7.1.1 Dados Reais: Hospital Universitario (HU)

Os dados recebidos do HU referem-se as informagdes coletadas de pacientes atendi-
dos em diversos setores da instituicdo. Entretanto, o processo de digitalizagdo e registro
eletronico de dados no hospital € relativamente recente, o que explica o tamanho reduzido
do banco disponibilizado em comparagdo ao inicialmente previsto.

Todos os dados fornecidos foram previamente tratados pela equipe do hospital, ga-
rantindo a remocao de informacdes que permitissem a identificagdo dos pacientes. Além
disso, os dados foram organizados em arquivos separados, cada um correspondente a um

tipo especifico de exame. De forma resumida, os arquivos recebidos foram:

¢ Anamnese;

* Evolugdo clinica;
¢ Colesterol HDL;
¢ Colesterol LDL;
¢ Colesterol total;

¢ Colesterol VLDL;
¢ Creatinina;

* GAMA GT;

¢ Glicose;
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* Hemograma completo;

* Hemoglobina glicada;

* Potassio;

* TGO;

* TGP;

* Triglicerideos;

* Ureia;

* Informacdes bésicas dos pacientes (sexo, raca e idade).

Ao todo, foram recebidas informacdes referentes a 16.799 pacientes. No entanto,
nem todos possuiam registros completos para todos os exames, € muitos apresentavam
multiplas coletas de um mesmo tipo de exame, situagdo comum entre pacientes hospi-
talizados que realizam exames diariamente. Assim, tornou-se necessario aplicar proce-
dimentos de tratamento e filtragem a fim de preparar os dados para a modelagem fuzzy,
descrita posteriormente.

Como j4 se conheciam previamente as varidveis necessarias para cada uma das mode-
lagens, optou-se por organizar os dados considerando separadamente as duas abordagens
propostas.

Para a modelagem destinada a classificagdo diagndstica laboratorial do paciente, so-
mente dois exames eram necessarios: glicose e hemoglobina glicada (HbAIc).

Durante o processo de filtragem, foram identificados 11.219 registros de glicose e
5.524 registros de hemoglobina glicada. Entretanto, o interesse do estudo concentrava-se
na intersec¢cdo desses conjuntos, ou seja, nos pacientes que possuiam ambos 0s exames.
Essa etapa resultou em 3.739 pacientes com medicdes disponiveis para glicose e HbAlc.

Contudo, além de identificar pacientes com ambos 0s exames, era necessario deter-
minar se esses individuos eram diabéticos, pré-diabéticos ou ndo diabéticos, a fim de
utilizar essa classificacio como farget no treinamento e avaliacdo da modelagem. Para
isso, foram analisados os dataframes de anamnese e evolucao clinica, buscando indicios
de diabetes, tais como registros médicos, diagnosticos descritos ou uso de medicamen-
tos tipicos do tratamento do DM2. A Figura [d9|ilustra a intersec¢io necesséria entre os
diferentes conjuntos de dados.

Apés essa etapa, verificou-se que 3.577 dos 3.739 pacientes possuiam todas as
informacdes necessdrias, incluindo inclusive, a classificacdo diagndstica.

Como mencionado anteriormente, alguns pacientes apresentavam multiplas coletas

para um mesmo exame. Para representar melhor o estado clinico desses individuos, optou-
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Glicose + HbAIlc

Anamnese}

Figura 49: Diagrama representando a intersec¢ao dos dados necessarios para a constru¢ao
do banco destinado a modelagem de classificacdo diagndstica laboratorial
Fonte: Autora.

se por utilizar a média dos valores de glicose e hemoglobina glicada quando mais de uma
medigdo estava disponivel.

Concluida a filtragem, procedeu-se a organizagdo dos dados para utiliza¢cdo na mode-
lagem. Para isso, foram criados dois arquivos no formato .csv: o primeiro, denominado
data, ilustrado na Figura [S0} contendo as médias de glicose e hemoglobina glicada de
cada um dos 3.577 pacientes; € o segundo, denominado target, ilustrado na Figura

contendo a classificagdo diagndstica (diabético, pré-diabético ou nao diabético).

A B C
1 | COD_PACIENTE | MEDIA_GLICOSE | MEDIA_HBA1C
2 13 92 6.8
3 18 91 54
4 24 144 7.7
5 26 190 9.6
6 30 115 6
7 38 105 5
8 44 131 58
9 45 176.2 9.3
10 50 96 5.8
11 53 130 6.9
12 55 116 6.2
13 58 94 6.3
14 60 128 6
15 62 95 51
16 66 204 9.9
17 67 97 54

Figura 50: Exemplo do arquivo data, contendo os valores médios de glicose e hemoglo-
bina glicada dos pacientes.
Fonte: Autora.

Ressalta-se que, apesar da SBD e também da ADA [[15] (Associagdo Americana de

Diabetes), estabelecerem que o diagndstico de DM?2 requer dois testes alterados (mesma
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B C D
: Nao-Diabetes | Pré-Diabetes Diabetes
2 0 0 1
3 1 0 0
4 0 0 1
5 0 0 1
6 0 1 0
7 0 1 0
8 0 1 0
9 0 0 1
10 0 1 0
11 0 0 1
12 0 1 0
13 0 1 0
14 0 1 0
15 1 0 0
16 0 0 1
17 1 0 0

Figura 51: Exemplo do arquivo target, contendo a classificacao diagndstica dos pacientes.
Fonte: Autora.

amostra com dois marcadores diferentes ou repeticdo do exame em segunda visita), com
excecdo para os casos de glicemia > 200 mg/dL acompanhada de sintomas cléssicos
(politria, polidipsia, perda ponderal), o modelo nivel 1 opera sobre uma unica medida
por paciente.

Portanto, apds a utiliza¢dao das informagdes providas pelo hospital, conclui-se que o
banco de dados proveniente do HU continha informagdes suficientes para a realizacdo da
primeira modelagem.

Por outro lado, verificou-se que o banco nao possuia informacdes suficientes para a
segunda modelagem, a qual visava classificar o risco de desenvolvimento de DM2. Isso
ocorreu porque o conjunto fornecido pelo hospital nao incluia, na maioria dos casos, 0s
dados necessarios para o cdlculo do IMC, ja que peso e altura raramente estavam dis-
poniveis simultaneamente. Além disso, mesmo os poucos pacientes que possuiam essas
informacdes ndo pertenciam a intersec¢ao desejada com as demais varidveis necessarias,

tornando invidvel o uso do banco do HU na segunda modelagem.

7.1.1.1 Caracteriza¢do da Amostra

A base de dados utilizada neste estudo foi composta por 3.577 individuos, contendo
informacdes referentes ao sexo, raca, idade, glicemia média, hemoglobina glicada média
e classificacdo glicémica.

Em relagdo ao sexo, observou-se predominéncia de individuos do sexo feminino, cor-
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respondendo a 2.340 participantes (65,4%), enquanto 1.237 participantes (34,6%) eram

do sexo masculino.

Quanto a raca, a maioria dos individuos foi classificada como branca, totalizando
2.422 participantes (67,7%). Os individuos autodeclarados pretos corresponderam a 608
registros (17,0%), enquanto 542 participantes (15,2%) nao apresentaram declaragdo ra-
cial. Adicionalmente, foram identificados cinco individuos classificados como amarelos,

representando menos de 0,1% da amostra.

A 1idade dos participantes variou entre 2 e 96 anos, apresentando média de 56,90 +
17,02 anos. Considerando os individuos adultos, observou-se maior concentracdo nas fai-
xas etérias entre 50 e 79 anos, com destaque para a faixa de 60 a 69 anos, que apresentou

a maior frequéncia de registros.

Quanto a classificacao glicémica, 1.664 individuos (46,5%) foram classificados como
pré-diabéticos, 1.068 (29,9%) como diabéticos e 845 (23,6%) como nao diabéticos. Essa
distribui¢do evidencia uma predominancia de individuos com alteracdes glicémicas, ca-
racteristica relevante para o desenvolvimento e validacdo dos modelos propostos neste
trabalho.

A Figura [52] apresenta a caracterizagdo da amostra utilizada neste estudo, evidenci-

ando a distribuicao dos participantes quanto ao sexo, racga, faixa etdria e classificacao

glicémica.
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Figura 52: Caracteriza¢do da amostra do HU. Sao apresentadas as distribui¢des dos par-
ticipantes quanto ao sexo, raga, faixa etaria e classificacdo glicémica.
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Por outro lado, a Tabela [25] apresenta um resumo das principais caracteristicas da

amostra utilizada neste trabalho.

Tabela 25: Caracteristicas da amostra utilizada no estudo - Dados do HU.

Caracteristica Valor
Nuimero de individuos 3577
Idade (média + DP) 56,90+ 17,02 anos
Idade minima — maxima 2 —96 anos
Feminino 2340 (65,4%)
Masculino 1237 (34,6%)
Branca 2422 (67,7%)
Preta 608 (17,0%)
Sem declaragdo 542 (15,2%)
Amarela 5(0,1%)
Nao-Diabetes 845 (23,6%)
Pré-Diabetes 1664 (46,5%)
Diabetes 1068 (29,9%)

DP: desvio padrao. Os valores sdo apresentados como média + desvio padrao ou niimero de individuos
(%).

Além disso, optou-se por apresentar uma caracterizacdo da amostra estratificada se-
gundo a classificagdo glicémica, como mostra a Tabela 26| Observa-se que os grupos
Pré-Diabetes e Diabetes apresentaram médias de idade superiores a observada no grupo
Nao-Diabetes, indicando maior concentracao de individuos com alteragdes glicEémicas em
faixas etdrias mais avancadas.

Em relagdo ao sexo, verificou-se predominéncia de individuos do sexo feminino em
todas as classes analisadas, representando 69,2% dos participantes classificados como
Nao-Diabetes, 65,1% dos Pré-Diabéticos e 62,9% dos Diabéticos.

Quanto a raca, observou-se predominancia de individuos brancos em todos os gru-
pos, correspondendo a aproximadamente dois tercos da amostra em cada classificacio
glicémica. As propor¢des de individuos pretos e sem declaracdo racial permaneceram
relativamente estdveis entre as diferentes classes, indicando distribui¢do demografica se-

melhante entre os grupos analisados.

7.1.2 Dados Sintéticos: Simulador Sint Multiverse

Diante da necessidade de identificar um dataset capaz de fornecer as informacgdes
requeridas para a categorizacdo transversal do perfil de risco metabdlico associado ao
DM2, optou-se pela utilizagdo de um conjunto de dados sintéticos gerado a partir do
simulador de populagao Sint Multiverse. Esse simulador é capaz de produzir populacdes
inteiras com base em informacdes previamente fornecidas e em calculos probabilisticos,

permitindo a geracdo de um conjunto de dados com o tamanho e as varidveis desejadas.
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Tabela 26: Caracterizacdo da amostra segundo a classificacao glicémica - Dados HU.

Caracteristica Nado-Diabetes Pré-Diabetes Diabetes Total

n 845 1664 1068 3577
Idade (anos)  46,64+19,70 59,82-+14,79 60,47+14,62 56,90+ 17,02

Sexo feminino 585(69,2%) 1083 (65,1%) 672 (62,9%) 2340 (65,4%)
Sexo masculino 260 (30,8%) 581 (34,9%) 396 (37,1%) 1237 (34,6%)

Branca 569 (67,3%) 1113 (66,9%) 740 (69,3%) 2422 (67,7%)
Preta 150 (17,8%) 279 (16,8%) 179 (16,8%) 608 (17,0%)
Sem declaragao 126 (14,9%) 268 (16,1%) 148 (13,9%) 542 (15,2%)

Valores expressos como média £ desvio padrdo ou niimero de individuos (%). Os percentuais foram
calculados em relagdo ao total de individuos de cada classe glicémica.

Embora o dataset sintético tenha sido construido para atender as necessidades da se-
gunda modelagem, era imprescindivel que também incluisse as varidveis utilizadas na
primeira modelagem, visto que esta segunda etapa depende diretamente dos resultados
da primeira. Isso ocorre porque o modelo de risco € treinado exclusivamente com paci-
entes previamente classificados como pré-diabéticos ou nao diabéticos, classificacdo essa
oriunda da modelagem diagndstica.

Os dados simulados foram disponibilizados em um arquivo JSON contendo as se-
guintes informagdes essenciais: identificador, idade, altura, peso, glicose, hemoglobina
glicada e presenca ou auséncia de diabetes. A partir desse conjunto de atributos, foi
possivel estruturar um dataset coerente, robusto e adequado ao treinamento do segundo
modelo. Uma analise inicial indicou que o arquivo continha um total de 7.585 pacientes
sintéticos.

Antes de sua utilizagdo, o dataset passou por um processo de andlise e filtragem para
adequacao as necessidades do estudo. Inicialmente, avaliou-se quais dos 7.585 individuos
apresentavam todas as varidveis de interesse (glicose, hemoglobina glicada, raca, sexo,
peso, altura ou IMC, além da classificagdo diagnostica).

Posteriormente, verificou-se a faixa etdria dos pacientes. O simulador gera individuos
(“sints”) desde o primeiro ano de vida até sua morte, permitindo a restricdo da andlise ape-
nas as idades relevantes para o modelo, definidas entre 20 e 90 anos. Apos essa filtragem
etdria e das varidveis essenciais, o nimero de pacientes foi reduzido para 3.144.

Em seguida, procedeu-se a andlise da varidvel raca, uma vez que o modelo considerava
apenas duas categorias: negros e brancos. Aplicado esse filtro, o total foi reduzido para
2.949 pacientes sintéticos.

A partir desse conjunto final, foram estruturados dois datasets. O primeiro destinou-
se a classificacdao diagndstica (diabético, pré-diabético ou ndo diabético), utilizando os
dados de glicose e hemoglobina glicada e o segundo dataset, por sua vez, foi formado a

partir dos resultados do primeiro, considerando apenas individuos classificados como pré-
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diabéticos ou ndo diabéticos. Dessa maneira, dos 2.949 individuos, permaneciam 1.352
para a construcao do conjunto de dados voltado a modelagem de risco. Esse segundo
dataset incluia, além da classificacdo herdada da primeira modelagem, informacdes de
idade, raca, sexo e IMC.

Para cada um dos dois datasets, foram geradas duas tabelas: a primeira, denominada
data, contendo todas as varidveis de entrada utilizadas pelo modelo; e a segunda, deno-
minada farget, estruturada como uma matriz bindria que associa cada paciente a resposta
esperada na classificag@o. Ressalta-se que, nesta modelagem, a construgdo do arquivo tar-
get foi realizada a partir da utilizagdo das regras mamdani, uma vez que os dados gerados
pelo simulador ndo apresentavam classificacdo diagndstica para os pacientes.

Dessa forma, fez-se necessdrio que para a construgdo dos arquivos farget fossem de-
finidas as regras mamdani para ambas as modelagens: a primeira delas considerando a
classificacdo diagnostica laboratorial em diabético, ndo diabético e pré diabético e, a se-
gunda, a categorizacdo transversal do risco metabdlico.

Sendo assim, para a constru¢ao do primeiro arquivo, foi considerado que as regras sao
elaboradas a partir de dois critérios (G e HbAlc) e que cada critério pode apresentar trés
classificacdes (normal, intermedidrio e alto), conclui-se que sdo, portanto, 9 regras. Sao

elas:

» Se G é ALTO e HbAlc é ALTO entdo Y é DIABETICO;

+ Se G é ALTO e HbAlc é INTERMEDIARIO entio Y é PRE-DIABETICO;
» Se G é ALTO e HbAlc é NORMAL entio Y é PRE-DIABETICO;

* Se G 6 INTERMEDIARIO e HbAlc é ALTO entio Y é DIABETICO;

e Se G é INTERMEDIARIO e¢ HbAlc é INTERMEDIARIO entio Y é PRE-
DIABETICO:;

¢ Se G é INTERMEDIARIO e HbAlc é NORMAL entdo Y é PRE-DIABETICO:;
¢ Se G é NORMAL e HbAlc é ALTO entdo Y é DIABETICO:;
¢ Se G é NORMAL e HbAlc é INTERMEDIARIO entdo Y é PRE-DIABETICO;

* Se G é NORMAL e HbAlc é NORMAL entio Y é NAO DIABETICO;

Ja para a constru¢ao do arquivo para a segunda modelagem, foi considerado que as
regras sdo elaboradas a partir de quatro critérios (IMC, C, S e R) e que trés deles (C, S e
R) apresentam duas classificagdes e um deles (IMC) apresenta 3 classificagdes, conclui-se

que serdo, portanto, 24 regras. Sao elas:
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Se C é PRE-DIABETES e S é FEMININO e R é BRANCO e IMC é ALTO entio
Y é ALTO;

Se C é PRE-DIABETES e S é FEMININO e R é BRANCO e IMC é INTER-
MEDIARIO entdo Y é INTERMEDIARIO:

Se C é PRE-DIABETES e S ¢ FEMININO e R ¢ BRANCO e IMC é NORMAL
entio Y é INTERMEDIARIO:

Se C é PRE-DIABETES e S é FEMININO e R é NEGRO e IMC é ALTO entio Y
é ALTO;

Se C é PRE-DIABETES e S é FEMININO e R é NEGRO e IMC ¢ INTER-
MEDIARIO entio Y é ALTO:;

Se C é PRE-DIABETES e S é FEMININO e R é NEGRO e IMC é NORMAL entio
Y é ALTO;

Se C é PRE-DIABETES e S ¢ MASCULINO e R é BRANCO e IMC é ALTO entio
Y é INTERMEDIARIO:;

Se C é PRE-DIABETES ¢ S ¢ MASCULINO e R é BRANCO e IMC é INTER-
MEDIARIO entdo Y é BAIXO:

Se C é PRE-DIABETES e S € MASCULINO e R é BRANCO e IMC é NORMAL
entdo Y € BAIXO;

Se C é PRE-DIABETES e S é MASCULINO e R é NEGRO e IMC é ALTO entdo
Y é ALTO;

Se C é PRE-DIABETES e S é¢ MASCULINO e R é NEGRO e IMC ¢é INTER-
MEDIARIO entio Y é INTERMEDIARIO:

Se C é PRE-DIABETES e S ¢ MASCULINO e R é NEGRO e IMC é NORMAL
entdo Y é INTERMEDIARIO:;

Se C é NAO DIABETES e S é FEMININO e R é BRANCO e IMC é ALTO entiio
Y é BAIXO;

Se C é NAO DIABETES e S é FEMININO e R é BRANCO e IMC é INTER-
MEDIARIO entdo Y é BAIXO:

Se C é NAO DIABETES e S é FEMININO e R é BRANCO e IMC é NORMAL
entdo Y é BAIXO;
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* Se C ¢ NAO DIABETES e S é FEMININO e R é NEGRO e IMC é ALTO entio Y
é ALTO;

e Se C é NAO DIABETES e S é FEMININO e R é NEGRO e IMC é INTER-
MEDIARIO entio Y é INTERMEDIARIO;

e Se C é NAO DIABETES e S é FEMININO e R ¢ NEGRO e IMC é NORMAL
entio Y é INTERMEDIARIO;

* Se C é NAO DIABETES e S é MASCULINO e R é BRANCO e IMC é ALTO
entdo Y € BAIXO;

e Se C é NAO DIABETES e S ¢ MASCULINO e R é BRANCO e IMC ¢ INTER-
MEDIARIO entio Y é BAIXO:;

» Se C é NAO DIABETES e S ¢ MASCULINO e R é BRANCO e IMC é NORMAL
entdo Y € BAIXO/

e Se C é NAO DIABETES e S ¢ MASCULINO e R é NEGRO e IMC é ALTO entiio
Y é INTERMEDIARIO:

e Se C é NAO DIABETES e S é MASCULINO ¢ R é NEGRO ¢ IMC é INTER-
MEDIARIO entdo Y é BAIXO:

e Se C é NAO DIABETES e S é MASCULINO e R é NEGRO e IMC é NORMAL
entdo Y € BAIXO;

Ressalta-se que, assim como na modelagem anterior, as regras para este modelo sdao
fixas e foram determinadas a partir das condicdes estabelecidas pela SBD e pela profissi-
onal da saide que acompanha o estudo.

Como as tabelas relativas aos dados reais do HU j4 foram apresentadas para exem-
plificar as tabelas utilizadas na primeira modelagem, optou-se aqui por ilustrar apenas
as tabelas referentes ao segundo modelo. A Figura[53] apresenta um exemplo do arquivo
data, contendo todas as varidveis pertinentes 8 modelagem do risco, enquanto a Figura[54]
apresenta um exemplo do arquivo target, que indica, para cada paciente, sua classificacao

transversal de risco metabdlico.

7.1.2.1 Caracteriza¢do da Amostra

A base de dados utilizada neste estudo foi composta por 1.352 individuos, con-
tendo informagdes demogréficas e antropométricas relevantes para a andlise proposta.
As varidveis consideradas foram idade, sexo, raca, IMC e classificagdo glicémica.

A idade dos participantes variou entre 20 e 97 anos, com média de 39,44 + 16,44
anos. O IMC apresentou valores entre 13,84 ¢ 69,01 kg/mz, com média de 24,05 + 6,48
kg/?.
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CcoD IDADE SEXO RACA IMC CLASSIFICACAO
5047 20 21.21 Normal

21.98 Nommal

1
2
3 5048 20
4

5052 88 23.1 Normal

5058 23 21.23 Nomal
6 5065 46

7 5067 a7

29.24 Pré Diabetes
25.86 Nommal

8 5077 77
9 5081 a7

23.26 Normal
21.56 Normal
10 5091 52
11 5092 23

24.33 Pré Diabetes
20.33 Nommal

12 5093 63
13 5004 35

30.74 Normal
23.28 Nomal
14 5096 56
15 5097 46

26.53 Normal
22.56 Nomal

6 6 =~ =~ 6 -~ - 6 6 2 6 - 6 =~ =
- o @ @ © -~ © @ © © @ @ © © ©

16 5100 74 48.13 Pré Diabetes

Figura 53: Exemplo de trecho do arquivo data resultante da filtragem dos dados do simu-
lador.
Fonte: Autora.

Em relacdo ao sexo, a amostra apresentou distribuicdo equilibrada, sendo composta
por 687 individuos do sexo feminino (50,8%) e 665 do sexo masculino (49,2%).

A variavel raga foi categorizada em dois grupos: individuos brancos (n = 1.105;
81,7%) e individuos pretos (n = 247; 18,3%). A inclusdo dessa variavel justifica-se pela
possibilidade de diferencas fisioldgicas e hematoldgicas influenciarem os parametros ana-
lisados e, consequentemente, o desempenho dos modelos desenvolvidos.

Quanto a classificacao glicémica, 1.146 individuos (84,8%) foram classificados como
normais, enquanto 206 individuos (15,2%) foram classificados como pré-diabéticos. Essa
distribui¢do evidencia um desbalanceamento moderado entre as classes, caracteristica co-
mum em bases de dados clinicas utilizadas para desenvolvimento de modelos preditivos.

A Figura [55] apresenta a caracterizacdo da amostra utilizada neste estudo, evi-
denciando a distribuicdo dos participantes quanto ao sexo, raca, faixa etaria, IMC e
classificagao glicémica.

Por outro lado, a Tabela [27] apresenta um resumo das principais caracteristicas da
amostra utilizada neste trabalho.

Além disso, optou-se por apresentar a caracterizacao da amostra estratificada segundo
a classificacdo glicémica. Observa-se que os individuos classificados como pré-diabéticos
apresentaram idade média superior a dos individuos normais (44,56 + 18,57 anos versus
38,52 £ 15,86 anos). O IMC médio também foi ligeiramente maior no grupo pré-diabético
(24,48 = 7,16 kg/m?) quando comparado ao grupo normal (23,97 + 6,34 kg/m?).

Quanto a distribuicdo por sexo, o grupo normal apresentou predomindncia femi-
nina (52,2%), enquanto o grupo pré-diabético apresentou maior propor¢ao de individuos
do sexo masculino (56,8%). Em relacdo a raca, observou-se predominancia de in-
dividuos brancos em ambos os grupos, correspondendo a 81,1% dos participantes nor-
moglicémicos e 85,4% dos pré-diabéticos.

Esses resultados indicam que a amostra é heterogénea em termos demograficos e an-
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U coD BAIXO MEDIO ALTO
P 5047 1 0 0
3 5048 1 0 0
4 5052 1 0 0
5 5058 1 0 0
6 5065 0 1 0
7 5067 1 0 0
8 5077 1 0 0
5081 1 0 0
10 5091 1 0 0
1 5092 1 0 0
12 5093 1 0 0
13 5094 1 0 0
14 5096 1 0 0
15 5097 1 0 0
16 5100 0 0 1

Figura 54: Exemplo de trecho do arquivo target resultante da filtragem dos dados do
simulador.
Fonte: Autora.

tropométricos, permitindo avaliar o comportamento dos modelos propostos em diferentes
perfis de individuos. A Tabela[28|apresenta a caracterizacdo da amostra estratificada pela

classificacdo glicémica.

7.2 Modelagem Neuro Fuzzy em Dois Niveis

A modelagem proposta foi organizada em dois niveis complementares, ambos funda-
mentados em um sistema neuro-fuzzy do tipo Takagi—Sugeno—Kang (TSK). O primeiro
nivel realiza uma classificacao laboratorial suave, a partir de glicemia de jejum e HbAlc,

distinguindo os estados ndo diabético, pré-diabético e diabético conforme os intervalos

Tabela 27: Caracteristicas da amostra utilizada no estudo - Dados sintéticos.

Caracteristica Valor
Numero de individuos 1352

Idade (média 4+ DP) 39,44 + 16,44 anos
Idade minima — maxima 20 — 97 anos
IMC (média + DP) 24,05 + 6,48 kg/m?
IMC minimo — maximo 13,84 — 69,01 kg/rn2
Sexo feminino 687 (50,8%)
Sexo masculino 665 (49,2%)
Branco 1105 (81,7%)
Preto 247 (18,3%)
Normal 1146 (84,8%)

Pré-diabético 206 (15,2%)
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Figura 55: Caracterizacdo da amostra utilizada no estudo. Sdo apresentadas as
distribui¢des referentes ao sexo, raga, faixa etdria, indice de massa corporal (IMC) e
classificacao glicémica dos 1.352 individuos que compdem a base de dados.
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Tabela 28: Caracterizacdo da amostra segundo a classificacdo glicémica - Dados
sintéticos.

Caracteristica Normal Pré-Diabetes Total

n 1146 206 1352
Idade (anos) 38,52+15,86 44,56+18,57 39,44+16,44
IMC (kg/m?) 23,97+6,34 24,48+7,16 24,05+6,48
Sexo feminino 598 (52,2%) 89 (43,2%) 687 (50,8%)
Sexo masculino 548 (47,8%) 117 (56,8%) 665 (49,2%)
Branco 929 (81,1%) 176 (85,4%) 1105 (81,7%)
Preto 217 (18,9%) 30 (14,6%) 247 (18,3%)

Valores expressos como média 4 desvio padrdo ou niimero de individuos (%). IMC: Indice de Massa
Corporal.

clinicos adotados. Esse nivel ndo deve ser interpretado como substituto do diagndstico
médico, mas como uma formalizagdo computacional interpretdvel dos critérios laborato-
riais disponiveis.

O segundo nivel realiza uma estratificacdo transversal do risco metabolico atual para
individuos ndo diabéticos ou pré-diabéticos, considerando classificagdo glicémica prévia,
sexo, raca e IMC. Diferentemente de um modelo longitudinal de predi¢do, esse nivel ndo
estima a probabilidade futura de desenvolver DM2 em determinado horizonte temporal;
ele apenas organiza, de modo interpretavel, fatores de risco disponiveis em um determi-
nado momento.

A Figura[56] apresenta um diagrama que resume os dois niveis e as varidveis envolvi-

das em cada um deles. Posteriormente, cada etapa serd descrita em detalhes.

7.2.1 Nivel 01: Implementacao Fuzzy dos Critérios Laboratoriais de Classificacao
Glicémica

O primeiro nivel tem como objetivo transformar os critérios laboratoriais adotados
para avaliacdo glicEémica em uma classificacio fuzzy interpretavel. Assim, o paciente é
classificado em uma das trés categorias consideradas neste estudo: nao diabético, pré-
diabético ou diabético, a partir dos valores de glicemia de jejum e HbAlc.

E importante ressaltar que a expressdo “classificagdo laboratorial”, quando empregada
neste capitulo, refere-se a classificacdo laboratorial usada como alvo computacional do
modelo. Portanto, o Nivel 01 ndo substitui o diagnéstico clinico de DM2, que depende
de avaliacao médica, contexto clinico, sintomas, repeticao de exames quando necessario
e exclusdo de diagndsticos diferenciais. Conforme discutido na fundamentagao clinica,
diretrizes como as da SBD e da ADA recomendam confirmagdo por dois testes alterados,
obtidos na mesma amostra com marcadores diferentes ou repetidos em segunda visita,

exceto em casos de hiperglicemia inequivoca acompanhada de sintomas clédssicos [14,
77, [135]].
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L I Nivel 1
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Modelagens
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para
Diabetes

Figura 56: Diagrama que resume as duas modelagens fuzzy para DM2
Fonte: Autora.

No banco de dados utilizado neste estudo, cada paciente foi representado por uma
unica medida agregada de glicemia de jejum e HbAlc, obtida a partir da média dos
exames disponiveis. Por esse motivo, o Nivel 01 deve ser entendido como uma
implementagdo fuzzy dos critérios laboratoriais disponiveis, e ndo como um protocolo
clinico completo de diagnoéstico. Essa distingdo preserva o mérito da formulacao pro-
posta: transformar limiares rigidos em regides graduais de pertinéncia, permitindo repre-
sentar zonas de incerteza proximas aos pontos de corte clinicos.

A Tabela@ retirada das diretrizes da SBD [[77], apresenta um resumo dos critérios
laboratoriais para diagnostico de diabetes mellitus e pré-diabetes. Tais dados foram utili-

zados como base para a modelagem fuzzy desenvolvida para o primeiro modelo.

Tabela 29: Critérios laboratoriais para Diabetes Mellitus e pré-diabetes

Critérios Normal | Pré-diabetes | Diabetes Mellitus
Glicemia de jejum (mg/dl) < 100 100-125 > 126
Glicemia ao acaso (mg/dl) + sintomas - - > 200
Glicemia de 1 hora no TTGO (mg/dl) | < 155 155-208 > 209
Glicemia de 2 horas no TTGO (mg/dl) | < 140 140-199 > 200
HbAlc (%) < 5,7 5,7-6,4 >6,5

Fonte: [77]
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Ressalta-se, porém, que todos os métodos possuem limitacdes metodoldgicas. Neste

caso, as limitagdes para cada um dos critérios sao:

* GJ: como o préprio nome sugere, necessita de jejum. Além disso, sofre inter-
feréncias decorrentes de condi¢des agudas e tem menor taxa de reprodutibilidade

quando comparada a HbAlc;

* TTGO: € mais oneroso, desconfortdvel e consome mais tempo, mas tem maior sen-
sibilidade. Para sua utilizacdo, deve ser feita alimentacao nos trés dias antecedentes

ao teste, com ingestao de, pelo menos, 150g de carboidratos por dia;

* HbAlc: tem maior custo e ndo leva em conta a variabilidade individual no
fendmeno de glicagdo proteica, além de ter menor sensibilidade diagndstica do que

os outros métodos.

Além disso, recomenda-se estabelecer o diagndstico de diabetes mellitus se houver
glicemia de jejum maior ou igual a 126 mg/dl e HbAlc maior ou igual a 6,5%, simulta-
neamente. Neste caso, ndo ha necessidade de realizacdo e avaliacao do TTGO. Por outro
lado, quando indica-se a realizagdo do TTGO, recomenda-se o uso de TTGO-1h para di-
agnostico de DM2 e deteccao de pré-diabetes, por ser superior € mais pratico do que o
TTGO-2h.

Dessa forma, seguindo as diretrizes apresentadas pela SBD [7/] e a opinido e auxilio
de uma profissional da 4rea, optou-se por classificar os pacientes em nao diabético, pré-
diabético e diabético a partir da avaliacdo da glicose e da hemoglobina glicada, ou seja,
desconsiderando o TTGO.

A Tabela [30]apresenta o resumo dos dois critérios considerados para a modelagem 01

e seus respectivos valor para cada um dos niveis considerados.

Tabela 30: Critérios adotados para o paciente quanto a classificacdo laboratorial de Dia-
betes Mellitus, pré-diabetes e ndo diabético

Critérios Normal Pré-diabetes Diabetes Mellitus
Glicemia de jejum (mg/dl) g < 100 100 < g <125 g>125
HbAlc (%) HbAlc < 5,7 | 5,7 < HbAlc <64 HbAlc > 6,4
Fonte: [[7/]]

Seguindo a arquitetura baseada no sistema fuzzy TSK apresentada e detalhada anteri-

ormente, tem-se os seguintes passos considerados para realizacdo da modelagem:

7.2.1.1 Fuzzificacdo

O primeiro passo consiste em transformar cada entrada (glicose e HbAlc) em

graus de pertinéncia para cada um dos conjuntos fuzzy. As funcdes de pertinéncia
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mais utilizadas na literatura sdo as gaussianas ou as trapezoidais. Para esta modelagem

optou-se por considerar as fungdes trapezoidais para ambas entradas.

Variavel linguistica: Glicose

Conforme discutido anteriormente, a glicose pode ser classificada como alta, inter-
mediaria ou normal de acordo com os intervalos apresentados na Tabelam No entanto,
existe também uma condicdo conhecida como Hipoglicemia, que corresponde a niveis
anormalmente baixos de glicose no sangue (abaixo de 70 mg/dL). Embora a hipoglicemia
nao tenha sido considerada para fins de classificacdo, ela foi levada em conta para defi-
nir o limite inferior que a glicose pode assumir quando classificada como uma condi¢ao
normal.

Dessa forma, foi introduzido um ajuste nos limites estabelecidos para a classificacdo
de glicose normal. A Tabela [31] apresenta o intervalo atualizado considerado para a

variavel glicose.

Tabela 31: Critérios adotados para o paciente quanto a classificacdo laboratorial de Dia-
betes Mellitus, pré-diabetes e nao diabético a partir da consideracio do limite de hipogli-
cemia

Critérios Normal Intermediario Alto
Glicemia de jejum (mg/dl) | 70 < g < 100 | 100 < g <125 | g > 125
Fonte: [77]]

Porém, além dos limites estabelecidos na tabela, optou-se por se considerar uma
variagdo de 5%, calculada com base nos valores minimo e maximo que a glicose pode
assumir no seu intervalo central, que corresponde a faixa de pré-diabetes.

A adog¢do de uma banda de transi¢do de 5% nas funcOes de pertinéncia da glicose
e HbAlc e, posteriormente, do IMC, foi fundamentada na variabilidade inerente as
medi¢des laboratoriais e as flutuagdes bioldgicas observadas nesses parametros. Estu-
dos longitudinais, como o Diabetes Prevention Program (DPP) [[78] e o Finissh Diabe-
tes Prevention Study (FDPS) [[79], bem como as recomendacdes da IFCC (International
Federation of Clinical Chemistry and Laboratory Medicine) [80]], indicam que a con-
versdo de pré-diabetes para DM2 pode ocorrer em torno de 5-10% ao ano na auséncia
de interven¢do. Além disso, quando se trata de andlise da glicose e da HbAlc, as
recomendagdes da IFCC indicam que a glicose apresenta coeficiente de variacao analitica
em torno de 2% e variabilidade bioldgica intraindividual préxima de 6,5%, enquanto a
HbAlc apresenta variabilidade analitica entre 3% e 5%.

Dessa forma, a utilizacdo de uma banda de 5% em torno dos limiares diagndsticos
busca representar explicitamente a regido de incerteza existente na pratica clinica. Essa
abordagem € particularmente adequada a l6gica fuzzy, pois permite modelar transicoes

graduais entre as classes, evitando mudancas abruptas de classificacdo decorrentes de
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pequenas oscilacdes analiticas ou bioldgicas. Por exemplo, um individuo com glicemia
de jejum de 125 mg/dL pode apresentar valor superior a 126 mg/dL em uma medigao
subsequente sem que haja alteracao clinica significativa. Enquanto abordagens baseadas
em limiares rigidos classificariam esses casos em categorias distintas, a modelagem fuzzy
reconhece essa zona de incerteza e fornece uma representacao mais consistente com a
realidade clinica e laboratorial.

Dessa forma, considerando que o valor minimo que a glicose pode assumir neste in-
tervalo € 100 mg/dl e que o valor méximo € 125 mg/dl, tem-se que a variacdo de 5% deste
intervalo € igual a 1,25. Tal variacdo foi aplicada nos limites inferior e superior de cada
uma das classificagdes, a fim de garantir uma maior precisao nas andlises. Considerando-
se a forma trapezoidal fez-se necessario que se realizasse o processo de fuzzificagcdo para
cada uma das trés classificacdes consideradas para o critério de glicose.

Para definir fun¢des de pertinéncia trapezoidais, € necessario especificar inicialmente
quatro pontos para cada termo linguistico, a partir dos quais sdo derivadas as equacoes
lineares que definem o subconjunto fuzzy correspondente. Para maior clareza, o procedi-
mento adotado para cada um dos trés termos linguisticos possiveis da glicose € apresen-

tado separadamente.

* Glicose - Termo linguistico: NORMAL
Para definir os limites, e seguindo a abordagem de variacao de 1,25 mg/dL, fo-
ram adotados os valores 68,75 e 71,25 como limites inferiores, e 98,75 e 101,25
como limites superiores, definindo os vértices da forma trapezoidal da fungao de
pertinéncia do subconjunto fuzzy que caracteriza o termo linguistico NORMAL da

variavel glicose. Dessa forma, os pontos para obten¢do das equacdes das retas sdo:

- a; =68,75
- a=71,25
— a3 =98,75
- a4 =101,25

A partir destes pontos, pode-se calcular as duas equacdes de reta, sendo uma cres-

cente (Equagido 23) e outra decrescente (Equacdo [24).

x—a x—68,75  x—68,75

C te — = = 23

T a4l T 71,25- 68,75 2,5 3)
as—x  101,25—x  101,25—x

D t = - 24

Cerescente = i —as  101,25—98.75 25 24

A Figura [57|ilustra a funcdo de pertinéncia da Glicose NORMAL, definida, para
todo x € [0, 40| por:
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® Glicose: Normal
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Figura 57: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
variavel glicose para a classificacao normal

Fonte: Autora.

A partir das Equagdes 23] e 24] e do grifico apresentado pela Figura [57] pode-se
montar a fun¢do de pertinéncia para a classificacdo normal de glicose. A Equacdo
[25] apresenta a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com

cinco pontos, sao eles:

(0, x < 68,75
SR, 68,75<x<71,25
uy (x) = 1, 71,25 < x < 98,75 (25)
W2 98,75 <x < 101,25
.o, x> 101,25

¢ Glicose - Termo linguistico: INTERMEDIARIO
Seguindo a variacdo previamente adotada de 1,25 mg/dL, foram considerados os va-
lores 98,75 e 101,25 para o limite inferior, e 123,75 e 126,25 para o limite superior,
determinando os vértices da forma trapezoidal da func¢do de pertinéncia do sub-
conjunto fuzzy que caracteriza o termo linguistico INTERMEDIARIO da varidvel
glicose. Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obtencdo das equacoes

das retas sdo:
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- a; =98,75

- ap=101,25
- a3 =12375
- a4 =126,25

A partir destes pontos, pode-se calcular as duas equacgdes de reta, sendo uma cres-

cente (Equagéo 26) e outra decrescente (Equag@o [27)).

X—aj x—98,75 x—98.,75
C t = = 26
s 4, 101,25-98.75 2.5 (26)
as—x 126,25 —x 126,25 —x
D t = = 27
TSt = — a3 126,25—123,75 2.5 S

A Figura |58| ilustra a fungdo de pertinéncia da Glicose INTERMEDIARIO, defi-
nida, para todo x € [0, +oo[ por:

Glicose: Intermediario
1.0

0.8
0.6
0.4

0.2

0.0
68,75 70 71,25 98,75 100 101,25 123,75 125 126,25 130

Figura 58: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel glicose para a classificagdo intermediario

Fonte: Autora.

A partir das Equagdes [26) e [27] e do gréfico apresentado pela Figura [58] pode-se

montar a func¢do de pertinéncia para a classificacdo intermediario de glicose. A
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Equacdo[28]apresenta a fungdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta

com cinco pontos, sao eles:

(0, x < 98,75
“3%R, 98,75 <x < 101,25
1l (x) = 1, 101,25 < x < 123,75 (28)
%‘ 123,75 < x < 126,25
.0, x> 126,25

* Glicose - Termo linguistico: ALTO
Diferentemente dos dois casos anteriores de fuzzificacdo, para esta classificacao é
necessdrio definir apenas o limite inferior, ainda seguindo a abordagem de variacdo
de 1,25 mg/dL. Assim, foram considerados os valores 123,75 e 126,25 para o limite
inferior, definindo os vértices da forma trapezoidal da funcdo de pertinéncia do
subconjunto fuzzy que caracteriza o termo linguistico ALTO. Dessa forma, pode-se

concluir que os pontos para obtencdo da equagdo da reta sdo:

- a1 =123,75

- ap =126,25

A partir destes pontos, pode-se calcular a equagdo de reta crescente (Equagdo [29)),

Unica necessdria para este processo de fuzzificacao.

x—ay  x—123,75  x—123,75
a—a; 126,25—123,75 2,5

Crescente — (29)

A Figura [59)ilustra a func¢do de pertinéncia da Glicose ALTO, definida, para todo
x € [0, 40| por:
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® Glicose: Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

68,75 70 71,25 98,75 100 101,25 123:,75 125 126,25 130

Figura 59: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
variavel glicose para a classificacdo alto

Fonte: Autora.

A partir da Equagdo [29)e do gréfico apresentado pela Figura[59] pode-se montar a
fungdo de pertinéncia para a classificagdo alto de glicose. A Equagéo [30|apresenta
a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com trés pontos, sao

eles:

0, x < 123,75
o (x) = 2 123,75 <x < 126,25 (30)
1, x> 126,25

A Figura[60|resume a qualificagdo da varidvel glicose por meio da combinac@o dos

conjuntos fuzzy trapezoidais.
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® Glicose: Normal Glicose: Intermedidrio @ Glicose: Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

6875 70 7125 9875 100 10125 123,75 125 12625 130

Figura 60: Conjuntos fuzzy trapezoidais representando os termos linguisticos da varidvel
glicose a partir das trés classificacoes

Fonte: Autora.

Variavel linguistica: Hemoglogina Glicada (HbAlc)

A HbAIlc, de forma semelhante a glicose, também pode ser classificada como alta,
intermedidria ou normal, de acordo com os intervalos apresentados na Tabela

Além dos limites estabelecidos na tabela, foi considerada uma variacao de 5%, calcu-
lada a partir dos valores minimo e maximo que a HbAlc pode assumir em seu intervalo
central, correspondente a faixa de pré-diabetes. Considerando que o valor minimo de
HbAIc nesse intervalo € 5,7 e o valor médximo € 6,4, uma variagdo de 5% desse intervalo
corresponde a 0,035.

Essa variacao foi aplicada aos limites inferior e superior de cada classificacdo, a fim
de garantir maior precisdo analitica. Dada a forma trapezoidal das fun¢des de pertinéncia,
foi necessdario realizar o processo de fuzzificacdo separadamente para cada uma das trés
classificagdes de HbAlc.

Seguiu-se o procedimento previamente descrito para a obtencdo das funcdes de per-

tinéncia trapezoidais:

* HbAlc - Termo linguistico: NORMAL
Para definir os limites, seguindo a abordagem de variagcao de 0,035, foram conside-
rados os valores 5,665 e 5,735 para o limite superior (ndo sendo necessario definir

um limite inferior). A funcdo de pertinéncia do termo linguistico NORMAL da
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HbAlc. Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obtengdo das equagdes

das retas sao:

- a3 =5,605
- a4 =5,735

A partir destes pontos, pode-se calcular a equagdo de reta decrescente (Equacao

B1).

as—x 5,735—x  5,735—x

= = 31
as—az  5,735—5,665 0,07 b

Decrescente —

A Figura [6]] ilustra a fun¢do de pertinéncia da HbAlc ALTO, definida, para todo
x € [0, 40| por:

@ HbA1c: Normal
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 .
3 5,665 57 5,735 6,365 6,4 6,435 7

Figura 61: Conjunto fuzzy da fungdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel HbAlc para a classificacdo normal

Fonte: Autora.

A partir da Equagdo [31]e do gréfico apresentado pela Figura[61] pode-se montar a
funcdo de pertinéncia para a classifica¢do normal de HbAlc. A Equagdo [32] apre-
senta a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com trés pontos,

sao eles:
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1, x < 5,665
1 (x) = § 255~ 5,665 < x < 5,735 (32)
0, x> 5,735

* HbAlc - Termo linguistico: INTERMEDIARIO
Para definir os limites, seguindo a abordagem de variagcdo de 0,035, foram conside-
rados os valores 5,665 e 5,735 para o limite inferior, e 6,365 e 6,435 para o limite
superior, determinando os vértices da funcdo de pertinéncia trapezoidal da HbAlc
INTERMEDIARIA. Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obtengio

das equacoes das retas sdo:

— a; = 35,665
- ap=15,735
- a3 =6,365
- a4 =6,435

A partir destes pontos, pode-se calcular as duas equacdes de reta, sendo uma cres-
cente (Equagido 33) e outra decrescente (Equag@o [34).

X —ai x—5,665 x—5,665
Crescente — = =

a—a; 5,735—-5,665 0,07

(33)

ay—x  6,435—x  6,435—x
as—a3 6,435—6,365 0,07

Decrescente — (34)

A Figurailustra a fungio de pertinéncia da HbA 1c INTERMEDIARIO, definida,
para todo x € [0, +eo[ por:
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0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

HbA1c: Intermediario
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3 5,665 57

5,735 6,365 6,4

6,435

7

Figura 62: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel HbAlc para a classificacio intermedidrio

Fonte: Autora.

A partir das Equagdes [33] e [34] e do grifico apresentado pela Figura [62] pode-se

montar a fungdo de pertinéncia para a classificacdo intermedidrio de HbAlc. A

Equacdo[35]apresenta a fungdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta

com cinco pontos, sao eles:

() =

\

0, x < 5,665
LS8 5,665 <x<5,735
L, 5,735 < x < 6,365
6,435—6,365
ST, 6,365 <x < 6,435
0, x> 6,435

* HbAlc - Termo linguistico: ALTO

Neste caso, apenas o limite inferior precisa ser definido. Seguindo a abordagem

(35)

de variacdo de 0,035, foram considerados os valores 6,365 e 6,435 para o limite

inferior, determinando os vértices da funcdo de pertinéncia trapezoidal da HbAlc

ALTA. Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obten¢do da equagdo da

reta sao:

- a1 =6,365
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- ap=6,435

A partir destes pontos, pode-se calcular a equagéo de reta crescente (Equagéo [36)),

Unica necessdria para este processo de fuzzificacao.

X —ai x—6,365 x—6,365
Crescente — = =

a—a; 6,435—6,365 0,07 (36)

A Figura[63]ilustra a fung¢do de pertinéncia da HbAlc ALTO, definida, para todo
x € [0, +oo| por:

@ HbA1c Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 4
3 5,665 57 5,735 6,365 6,4 6,435 7

Figura 63: Conjunto fuzzy da fungdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel HbAlc para a classificacao alto

Fonte: Autora.

A partir da Equagdo [36 e do gréfico apresentado pela Figura[63] pode-se montar a
funcdo de pertinéncia para a classificagdo alto de HbAlc. A Equagio [37)apresenta
a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com 3 pontos, sao

eles:

0, x < 6,365
1 (x) = S5, 6,365 < x < 6,435 37)
1 x> 6,435

Y

Por fim, a representacdo fuzzy completa da varidvel HbAlc é ilustrada na Fig. [64]
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@® HbA1c: Normal HbA1c: Intermediario @ HbA1c: Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

3 5,665 5,7 5735 6,365 6,4 6,435 7

Figura 64: Conjuntos fuzzy representando os termos linguisticos da varidvel HbAlc a
partir das trés classificacdes

Fonte: Autora.

7.2.1.2  Ativacdo das Regras (peso) e Normalizacdo

A forca de disparo é calculada utilizando a Eq. e a normalizagdo ¢é realizada
pela Eq. (20). O Algoritmo [I] proposto calcula os pesos de ativagdo das regras fuzzy
utilizando as fung¢des de pertinéncia trapezoidais previamente definidas para dois atributos
de entrada.

Inicialmente, os dados de entrada sdo separados em duas varidveis e, para cada regra,
sdo definidos parametros trapezoidais especificos. Em seguida, os graus de pertinéncia
de cada entrada sdo calculados por meio de funcdes lineares limitadas, garantindo que os
valores permanecam no intervalo [0,1].

Posteriormente, a forca de ativacdo de cada regra € obtida combinando os graus de
pertinéncia individuais por meio de uma t-norma do tipo produto. Esse processo € repe-
tido para todas as regras, resultando em uma matriz de pesos de ativacao que representa a

contribui¢do de cada regra para o sistema de inferéncia fuzzy.

7.2.1.3 Agregacdo e Cdlculo da Saida

A contribuicdo de cada regra para a saida final associada a uma determinada entrada

¢ dada a partir do consequente, também conhecido como a parte do ’entdo’ de uma regra

Juzzy.
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Ressalta-se, mais uma vez, que neste caso as regras sao fixas e foram definidas a partir
das diretrizes da SBD [7/] e da avaliacao de especialistas da area.

Em resumo, a saida final € obtida pela soma das contribuicdes de cada regra, pon-
deradas de acordo com seus respectivos graus de ativagdo. O Algoritmo [T] apresenta o

pseudocddigo que resume toda a modelagem fuzzy referente ao nivel O1.

Algoritmo 1: Inferéncia TSK-ANFIS para Classificacdo Laboratorial

Input: Dados de entrada x € RV*2, ParAmetros das consequentes ¢;

Output: Saida final do sistema Y

// 1. Extralr atributos

xp <+ x(5,1), xp < x(:,2);

—

// 2. Camadas de Fuzzificacdo e Ativacdo

(]

for cada regrai=1,... kdo

// Calcular grau de pertinéncia (G)

i Pp—X1 .
3 U1 <— max (mm <prpa’1>’0>’

// Calcular grau de pertinéncia (HbAlc)
4 ,uzemax(min<M 1),0);

DPb—Pa’

// Calcular a forca de ativacdo (t-norma)

5 wit(2,0) < 1 - w23

// 3. Camada de Normalizacdo
S Xh o wis, )
7 for cadaregrai=1,... kdo
ot : t:7. .
t WE(:,0) < —W(S’),

=)

=]

// 4. Camada de Consequente TSK e Agregacdo

9 for cadaregrai=1,... kdo
10 t fi < pio+pi1x1 + pi2xo;
n Y <Y wi(:i)-fi

12 return Y

Neste algoritmo, x representa o vetor de entrada, k o ndmero de regras fuzzy, u; 0s
graus de pertinéncia, wt; as forcas de ativagdo das regras, wt; as forgas de ativacdo nor-
malizadas, f; as saidas das consequentes TSK, p; ; os parmetros das consequentes e Y a

saida final do sistema.

7.2.2 Nivel 02: Categorizacao fuzzy do perfil de risco metabdlico associado ao DM2

O segundo nivel tem como objetivo classificar um paciente quanto ao risco me-
tabolico atual associado ao DM2. Ou seja, pacientes que ainda nio foram diagnosticados

diabéticos podem, mesmo assim, apresentar um determinado nivel de risco de desenvol-
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ver a doenca, com base em critérios especificos.

Destaca-se que a literatura clinica é consistente em estabelecer que essa transi¢do é
fendmeno longitudinal, com periodo natural de 5 a 10 anos entre o estado pré-diabético
e o DM2 instalado, e taxa de conversdao de 5-10 % ao ano sem intervencdo. Porém, no
caso do modelo implementado para o nivel 2, a operagdo € transversal sobre um snapshot,
ou seja, sem seguimento, sem tempo até o evento, sem censura. Sendo assim, o nivel 2
consiste em uma categorizagao transversal do risco metabdlico atual, com base em perfil
instantaneo.

As diretrizes que orientam o diagnostico do diabetes recomendam o rastreamento para
todos os individuos com idade igual ou superior a 35 anos, bem como para adultos com
sobrepeso ou obesidade que apresentem pelo menos um fator de risco adicional [[77].
Além disso, as diretrizes indicam diversas condi¢cdes nas quais o rastreamento para DM?2

deve ser realizado, tais como:

* Idade acima de 35 anos (universal);
* Idade abaixo de 35 anos com sobrepeso ou obesidade, e mais um fator de risco:

— Histéria familiar de DM?2 em parente de primeiro grau;
— Historia de doenca cardiovascular;

— Hipertensao arterial;

— HDL abaixo de 35 mg/dl;

— Triglicerideos acima de 250 mg/dl;

— Sindrome de ovarios policisticos;

— Acantose nigricans;

— Sedentarismo.
* Pré-diabetes em exame prévio;
* Diabetes gestacional prévio ou recém-nato grande para idade gestacional;

* FINDRISC (Finnish Diabetes Risk Score) alto ou muito alto.

Considerando os critérios listados anteriormente, bem como a experiéncia de um pro-
fissional de saude, as seguintes varidveis foram selecionadas para avaliar o risco de de-

senvolvimento de Diabetes Mellitus Tipo 2:
* Classificag@o: pré-diabético ou ndo diabético;
¢ Sexo: feminino ou masculino;

* Raca: negro ou branco;
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¢ IMC: alto, médio, baixo.

A partir da combinagdo destas entradas o paciente € classificado quanto ao risco me-
tabolico atual associado ao DM2, sendo ele alto, intermediario ou baixo. Porém, diferente
do que aconteceu na modelagem anterior, nesta modelagem somente o IMC apresenta va-
lores especificos para cada uma das trés classificagdes possiveis. As outras trés variaveis
sdo consideradas bindrias, ou seja, ou apresentam maior ou menor risco dependendo do
seu valor.

Especificamente em relagdo ao IMC, quando se avalia a classificacao apresentada pelo

estado da arte, encontra-se uma classificagao dividida em 6 niveis, como mostra a Tabela

Tabela 32: Classificagao do IMC segundo estado da arte

Classificacao IMC (kg/m?)
Abaixo do peso < 18,50
Eutrofico 18,50 — 24,99
Sobrepeso 25,00 —-29,99
Obesidade grau I | 30,00 — 34,99
Obesidade grau II | 35,00 — 39,99
Obesidade grau III > 40,00

Porém, quando se avalia tal classificacdo quanto ao risco de comorbidades, como por
exemplo a DM2, considera-se que o risco passa a existir a partir da classificacdo intitulada
sobrepeso, quaisquer valores inferiores a essa classificacdo sdo considerados normais e,
por outro lado, quaisquer valores superiores a essa classificagdo sdo considerados de alto
risco.

Dessa forma, a classifica¢do do IMC foi resumida, como € apresentado pela Tabela[33]
em trés faixas: normal (que inclui abaixo do peso e eutréfico), intermedidrio (que inclui
sobrepeso) e alto (que inclui obesidade grau I, II e III). Esta tabela apresenta o critério
considerado para o IMC em relac@o a cada uma das classificacdes, pensando-se em uma

funcdo trapezoidal.

Tabela 33: Critérios adotados para o IMC quanto ao risco metabolico atual associado ao
DM2

Critério Normal Intermediario Alto
IMC (kg/m?) | IMC < 25 | 25 <IMC < 30 | IMC > 30
Fonte: [[7/]]

Por outro lado, as trés varidveis de entrada restantes sdo apresentadas na Tabela [34]

onde sdo associadas ao nivel 0 quando se assume uma menor probabilidade de desenvol-
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vimento da Diabetes Mellitus Tipo 2, e ao nivel 1 quando se assume uma maior probabi-
lidade.

Tabela 34: Critérios adotados para as entradas bindrias quanto ao risco metabolico atual
associado ao DM2

Critério Risco Baixo (0) | Risco Alto (1)
Classificacdo (C) | Nao diabetes Pré-diabetes
Sexo (S) Masculino Feminino
Raca (R) Branco Negro
Fonte: [[/7]]

Assim como a modelagem anterior, esta também segue a arquitetura baseada no sis-
tema TSK. Antes de apresentar os passos da modelagem, ressalta-se que quando um paci-
ente apresenta risco em uma ou nenhuma entrada avaliada, entdo o mesmo apresenta perfil
de baixo risco metabdlico atual associado ao DM2; por outro lado se ele apresenta risco
em duas entradas, se considera um perfil de risco metabdlico intermediario associado ao
DM2; por fim, se ele apresenta risco em trés ou quatro entradas, entdo ele apresenta perfil
de alto risco metabdlico atual associado ao DM2. Dito isso, os seguintes passos foram

seguidos para a realizacdo da modelagem:

7.2.2.1 Fuzzificacdo

Nesta etapa, cada varidvel de entrada (IMC, sexo, raga e classificagao diagndstica) é
modelada por funcdes de pertinéncia. Assim como na etapa de modelagem anterior, uma
funcao de pertinéncia trapezoidal € adotada para o IMC, enquanto fun¢des de pertinéncia
bindrias sdo consideradas para as demais entradas, uma vez que estas podem assumir

apenas dois valores possiveis.

Variavel linguistica: IMC

Conforme discutido anteriormente, o IMC pode ser classificado como alto, inter-
medidrio ou normal de acordo com os intervalos apresentados na Tabela [33] Além dos
limites estabelecidos na tabela, foi considerada uma variacao de 5%, calculada a partir
dos valores minimo e maximo que o IMC pode assumir em seu intervalo central, ou seja,
a faixa intermedidria. Considerando que o valor minimo de IMC nesse intervalo € 25 e o
maximo € 30, uma variagcdo de 5% desse intervalo corresponde a 0,25.

Essa variacdo foi aplicada aos limites inferior e superior de cada classificacdo, a
fim de garantir maior precisdo analitica. Dada a forma trapezoidal das funcdes de per-
tinéncia, o processo de fuzzificacdo foi realizado separadamente para cada uma das trés

classificagcoes de IMC.
e IMC - Termo linguistico: NORMAL

Para definir os limites, seguindo a abordagem de varia¢do de 0,25, sdo considerados
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os valores 24,75 e 25,25 para o limite superior, ndo sendo necessério definir um

limite inferior neste caso. Dessa forma, os pontos para obten¢do das equagdes das

retas sao:
- a3 =24,75
— a4 =25,25

A partir destes pontos, pode-se calcular a equacdo de reta decrescente (Equacdo

B39).

as—x 25,25—x  25,25—x

= = 38
as—az  25,25—24.75 0,5 (38)

Decrescente —

A Figura [65]ilustra a fungdo de pertinéncia do IMC NORMAL, definida para todo
x € [0, 40| por:

® IMC: Normal
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

18,25 24,75 25,25 29,75 30,25 30,5

Figura 65: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel IMC para a classificacdo normal

Fonte: Autora.

A partir da Equagio [38|e do gréfico apresentado pela Figura[63] pode-se montar a
funcdo de pertinéncia para a classificagdo normal de IMC. A Equagdo [39)apresenta
a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com trés pontos, sao

eles:
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1, x < 24,75
Wne(x) = § B, 24,75 <x<25,25 (39)
0, x> 25,25

e IMC - Termo linguistico: INTERMEDIARIO
Para definir os limites, seguindo a abordagem de variacao de 0,25, foram conside-
rados os valores 24,75 e 25,25 para o limite inferior, e 29,75 e 30,25 para o limite
superior. Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obten¢do das equagdes

das retas sao:

- a; =24,75
- ap = 25,25
- a3=29,75
- a4 = 30,25

A partir destes pontos, pode-se calcular as duas equacdes de reta, sendo uma cres-
cente (Equagdo [0) e outra decrescente (Equacdo [ 1]).

X —a x—24,75 x—24,75
C te — = = 40
T a4l 25,25—24.75 0.5 “40)

— 30,25 — 30,25 —
Decrescente — a4 X : - & 41)

as—a;  30,25-29.75 0,5

A Figura 66| ilustra a fungdo de pertinéncia do IMC INTERMEDIARIO, definida
para todo x € [0, +eo[ por:
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IMC: Intermediario
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

18,25 24,75 25,25 29,75 30,25 30,5

Figura 66: Conjunto fuzzy da funcdo trapezoidal representando os termos linguistico da
variavel IMC para a classificacao intermedidrio

Fonte: Autora.

A partir das Equacoesfi0eT]e do grafico apresentado pela Figura[66] pode-se mon-
tar a fungdo de pertinéncia para a classificagdo intermedidrio de IMC. A Equag@o[42]
apresenta a funcdo de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com cinco

pontos, sdo eles:

(0, x < 24,75
)%‘;75 24,75 < x < 25,25
the(x) = 1, 2525<x<29.75 (42)
035, 29,75 <x<30,25
[ o, x> 30,25

e IMC - Termo linguistico: ALTO
Neste caso, apenas o limite inferior deve ser definido. Seguindo a abordagem de
variagdo de 0,25, foram considerados os valores 29,75 e 30,25 para o limite inferior.

Dessa forma, pode-se concluir que os pontos para obten¢do da equagdo da reta sao:

- a;=29,75

- ap=30,25
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A partir destes pontos, pode-se calcular a equagdo de reta crescente (Equagio A3,

Unica necessdria para este processo de fuzzificacao.

X—ai x—29,75 x—29,75
C te — = = 43
T —al ~ 30,25—129,75 0,5 (43)

A Figura|67|ilustra a fun¢do de pertinéncia do IMC ALTO, definida para todo x €
[0, +e[ por:

® IMC: Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
18,25 24,75 25,25 29,75 30,25 30,5

Figura 67: Conjunto fuzzy da fungdo trapezoidal representando os termos linguistico da
varidvel IMC para a classificagdo alto

Fonte: Autora.

A partir da Equacdo 3| e do gréfico apresentado pela Figura pode-se montar a
funcdo de pertinéncia para a classificacdo alto de IMC. A Equacdo [44] apresenta a

func¢ao de pertinéncia, pode-se observar que a mesma conta com 3 pontos, sao eles:

0, X < 29,75
We(x) = § 557, 29,75 <x < 30,25 (44)
1 x> 30,25

Y

Por fim, a representacdo fuzzy completa da varidvel IMC pode ser obtida pela
combinacdo das trés funcdes de pertinéncia apresentadas anteriormente, conforme
ilustrado na Fig. [68]
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® IMC: Normal IMC: Intermediario @ IMC: Alto
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

18,25 24,75 25,25 29,75 30,25 30,5

Figura 68: Conjuntos fuzzy representando os termos linguisticos da varidvel IMC a partir
das trés classificacoes

Fonte: Autora.

Variavel Crisp: Classificacao diagnostica

Conforme discutido anteriormente, a classificacao diagnéstica € representada por uma
funcao bindria que pode ser definida de acordo com seu nivel 16gico (baixo ou alto). Nesse
caso, diferentemente da varidvel IMC, o processo de fuzzificacdo € consideravelmente
mais simples e € realizado diretamente no c6digo com base nos valores apresentados na
Tabela[34]

Dessa forma, o nivel 16gico baixo indica uma condi¢do ndo diabética e é representado
pelo valor 0, enquanto o nivel 16gico alto indica uma condi¢@o pré-diabética e € represen-

tado pelo valor 1.

Variavel Crisp: Sexo

A varidvel sexo, conforme discutido anteriormente, é representada por uma funcao
bindria que pode ser classificada de acordo com seu nivel 16gico (baixo ou alto). Nesse
caso, de forma semelhante a classificacdo diagnoéstica descrita anteriormente, o processo
de fuzzificagdo € simples e € realizado diretamente no c6digo com base nos valores apre-
sentados na Tabela[34]

Assim, o nivel 16gico baixo indica o sexo masculino e é representado pelo valor 0,

enquanto o nivel 16gico alto indica o sexo feminino e € representado pelo valor 1.
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Variavel Crisp: Raca

A varidvel raga, conforme discutido anteriormente, é representada por uma funcdo
bindria que pode ser classificada de acordo com seu nivel l6gico (baixo ou alto). Nesse
caso, de forma semelhante as varidveis classificacao diagnostica e sexo apresentadas ante-
riormente, o processo de fuzzificacao € simples e é realizado diretamente no c6digo com

base nos valores apresentados na Tabela [34]

Assim, o nivel 16gico baixo indica a raca branca e € representado pelo valor 0, en-

quanto o nivel l6gico alto indica a raca negra e € representado pelo valor 1.

7.2.2.2 Ativacdo das Regras (peso) e Normalizacdo

De acordo com o que foi apresentado anteriormente, o grau de ativagdo combina os
graus de pertinéncia presentes no antecedente de uma regra fuzzy, resultando em um tinico
valor de ativagdo. Existem diferentes formas de combinar esses graus de pertinéncia e,
assim como na etapa de modelagem anterior, a t-norma do produto foi adotada neste

modelo para realizar a ativacao das regras nos antecedentes.

O Algoritmo [2] proposto calcula os pesos de ativagdo das regras fuzzy para a
classificacdo de risco utilizando funcdes de pertinéncia bindrias e trapezoidais. Ini-
cialmente, os dados de entrada sdo separados em quatro atributos correspondentes a
classificacdao diagndstica, sexo, raca e indice de massa corporal (IMC). Para cada re-
gra, fungdes de pertinéncia bindrias sdo aplicadas as varidveis categdricas, enquanto uma
funcao de pertinéncia trapezoidal € utilizada para modelar o IMC. Em seguida, os graus de
pertinéncia individuais sdo combinados por meio de uma t-norma do produto para obter
o grau de ativacdo de cada regra. Esse processo é repetido para todas as regras, resul-
tando em uma matriz de pesos de ativagdo que representa a contribui¢cdo de cada regra no

sistema de inferéncia fuzzy.

7.2.2.3 Agregacdo e Cdlculo da Saida

A contribui¢do de cada regra para a saida final associada a uma determinada entrada,
conforme discutido anteriormente, é determinada pelo seu consequente, também referido

~ 9

como a parte “entdo” de uma regra fuzzy.

Ressalta-se, mais uma vez, que, neste caso, as regras sao fixas e foram definidas com
base nas diretrizes da Sociedade Brasileira de Diabetes [[//] e na avaliagdo de especialistas

da area.

Em resumo, a saida final € obtida pela soma das contribuicdes de cada regra, pon-
deradas de acordo com seus respectivos graus de ativagdo. O Algoritmo [2] apresenta o

pseudocddigo que resume toda a modelagem fuzzy referente ao nivel 02.
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Algoritmo 2: Inferéncia TSK-ANFIS para Classificagao de Risco

Input: Dados de entrada x € RV*#, Parametros das consequentes Ci,j

Output: Saida final do sistema Y

// 1. Extrair atributos

[

xp x(:, 1), x0 x(2,2), x3 x(:,3), x4 < x(:,4);

// 2. Camadas de Fuzzificacdo e Ativacao
2 for cadaregrai=1,... kdo
// Calcular pertinéncias bindrias
3 < Ixp=1), i IL(xp =1), uz < I(x3 =0);

// Calcular grau de pertinéncia (IMC)

; Pb—X4 .
4 g <— max (mm <[)b*pa71>’0>’

// Calcular a forca de ativacdo (t-norma)

s | wi(sd) < o 3 - pa

// 3. Camada de Normalizacdo
S+ Z’;zlwt(:,j);
for cada regrai=1,... ,kdo

t WE(:,1) < —th”);

=)

|

=]

// 4. Camada de Consequente TSK e Agregacdo
9 for cadaregrai=1,... ,kdo
10 t fi <= pio + piix1 + pinxo + pi3x3 + piaxa;
uny <—Z§‘:1W(:,i) - fis

12 return Y

Neste algoritmo, x representa o vetor de entrada, k o ndmero de regras fuzzy, u; os
graus de pertinéncia, wt; as forcas de ativacdo das regras, wt; as forcas de ativacdo nor-
malizadas, f; as saidas das consequentes TSK, p; ; os pardmetros das consequentes e Y a

saida final do sistema.

7.3 Analise dos Resultados da Metodologia Neuro-Fuzzy em Dois
Niveis

Esta secdo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos a partir das metodolo-
gias descritas anteriormente na Se¢do [7.2.1 (Nivel 01) e na Sec@o [7.2.2] (Nivel 02), nas
quais foram detalhadas as abordagens de modelagem para a classificacdo de pacientes
quanto ao diagnéstico e ao risco metabdlico de desenvolvimento de Diabetes Mellitus

Tipo 2.

Conforme discutido anteriormente, os resultados foram obtidos utilizando dois con-
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juntos de dados distintos: um conjunto gerado a partir de dados coletados no HU e outro
obtido por meio do uso do simulador populacional Sint Multiverse. O Nivel 01 utilizou
o conjunto de dados do HU, enquanto o Nivel 02 empregou o conjunto de dados sintético.
Em ambos os casos, os conjuntos de dados foram divididos em dois subconjuntos: um
para treinamento e outro para teste. A Figura [69] apresenta um resumo das informagoes

utilizadas para cada um dos niveis.

{ Y

) ( ,
NIVEL 01 NIVEL 02
Classificagdo diagnéstica ‘ Avaliagdo de risco
|
|

9 Entrada Glicose + HbAlc
—/‘

| Entrada

Classificagdo prévia + sexo + raga + IMC

Saida Nao diabético « Pré-diabético « Diabético 9

Base Dados sintéticos

|
g 52 Saida
[ | _ Risco baixo « Risco médio = Risco alte
| 1
| |
@ Base Dados reais do HU | | @

| e
|

— |
[

- —

Leitura: tarefa diagnostica baseada em
f -

Leitura: validagdo computacional inicial,
critérios clinicos consolidados. dependente de validagao clinica futura.

o vy \

Figura 69: Resumo dos dados utilizados para cada um dos niveis
Fonte: Autora.

De forma geral, para ambos os niveis, a pergunta central consiste em “Como transfor-
mar dados clinicos em uma decisao assistida, interpretavel e validavel?””. Como resultado,
espera-se que os modelos sejam capazes de reduzir a ambiguidade entre diagndstico, risco
e validacao computacional. A Figura [/0] apresenta as etapas desde a chegada dos dados

clinicos até a geracdo de uma avaliacao a partir destes dados.

> {'J‘C}@ - & - " q\ ! > ﬂ”ﬂ

("'\
Q)

Dados clinicos Regras fuzzy ANFIS Decisdo assistida Avaliagao

Figura 70: Fluxograma resumo sobre a andlise dos resultados
Fonte: Autora.

7.3.1 Protocolo de avaliacao experimental

Embora o problema proposto seja intrinsecamente multiclasse, no qual cada paciente

pertence exatamente a uma Unica categoria diagnostica (diabético, pré-diabético ou nao
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diabético), a avaliacdo experimental foi conduzida sob um formalismo de aprendizado
multirrétulo.

Especificamente, o problema multiclasse foi reformulado como um problema mul-
tirr6tulo degenerado por meio de um esquema de codificag@o one-hot, no qual cada amos-
tra é associada a um vetor bindrio de rétulos y € 0, 1€ que satisfaz: Zle ye =1, onde C
representa o numero de classes diagnosticas.

Essa representacdo permite o uso direto de métricas padrao de avaliacao multirrétulo,
a0 mesmo tempo em que preserva a semantica original do problema multiclasse. Nesse
cendrio restrito, diversas métricas multirrétulo se reduzem as suas correspondentes no
contexto multiclasse. Em particular, a Example-Based Accuracy torna-se equivalente a
acurdcia convencional de classificacdo, enquanto a Hamming Loss mede a propor¢ao de
amostras classificadas incorretamente.

Além disso, métricas baseadas em ranqueamento, como Coverage, Ranking Loss e
OneError, permanecem significativas, uma vez que o sistema fuzzy TSK proposto produz
saidas continuas para cada classe, as quais podem ser naturalmente interpretadas como
graus de confianca associados a cada categoria diagndstica.

A avaliacdo experimental da arquitetura proposta foi conduzida de forma indepen-
dente para cada um dos dois niveis do sistema ANFIS, respeitando as particularidades
dos dados utilizados e os objetivos especificos de cada etapa do processo decisoério. En-
quanto o Nivel 01 foi desenvolvido para realizar a classificacdo diagndstica de pacientes
com base em critérios clinicos consolidados, o Nivel 02 teve como objetivo realizar uma
avaliacdo complementar de risco utilizando varidveis adicionais associadas ao perfil do

individuo.

7.3.1.1 Protocolo Experimental do Nivel 01

O Nivel 01 foi concebido para realizar a classificacdo diagndstica de individuos em
trés categorias: ndo diabético, pré-diabético e diabético. Para isso, foram utilizados da-
dos reais provenientes do Hospital Universitario (HU), considerando como variaveis de
entrada os valores de glicose plasmatica e hemoglobina glicada (HbAlc).

A avaliagdo do modelo foi realizada por meio de uma estratégia composta por
validagdo cruzada e teste externo independente. Inicialmente, os dados destinados ao trei-
namento foram submetidos a uma valida¢do cruzada do tipo 5-fold, permitindo estimar a
capacidade de generaliza¢do do modelo e reduzir possiveis efeitos decorrentes da divisdao
especifica dos dados. Nesse procedimento, o conjunto de treinamento foi particionado
em cinco subconjuntos, sendo quatro utilizados para treinamento e um para validacio,
repetindo-se o processo até que todos os subconjuntos fossem utilizados como conjunto
de validacdo. A Tabela [35] apresenta a divisdo dos dados de treino e teste externo para
cada uma das classes.

Além da validacao cruzada, foi reservado um conjunto de teste externo independente,
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Classe Total | Treino | Teste Externo
Nao-Diabético | 834 665 169
Pré-Diabético | 1664 | 1417 247

Diabético 1079 918 161
Total 3577 | 3000 577

Tabela 35: Divisao dos dados do Nivel 01 para treino e teste para cada uma das classes

completamente separado das etapas de treinamento e ajuste do modelo. Essa estratégia
permitiu avaliar o desempenho do sistema em dados ndo observados durante o processo de
aprendizagem, fornecendo uma estimativa mais realista da capacidade de generalizacdo

da abordagem proposta.

7.3.1.2  Protocolo Experimental do Nivel 02

O Nivel 02 foi desenvolvido para realizar uma avaliacdo de risco complementar, clas-
sificando os individuos em trés categorias de risco: baixo, médio e alto. Diferente-
mente do Nivel 01, esta etapa utilizou uma base de dados sintética construida a partir
das informagdes obtidas no primeiro nivel e de varidveis adicionais relacionadas ao perfil
dos individuos.

As entradas do modelo foram compostas pela classificacdo diagndstica previamente
obtida no Nivel 01, sexo, raca e indice de massa corporal (IMC). O objetivo desta etapa
foi investigar o potencial da arquitetura neuro-fuzzy em produzir uma avalia¢do de risco
interpretdvel, fornecendo uma camada adicional de suporte a decisao clinica.

Considerando a presenga de desbalanceamento entre as classes de risco, como poder
ser observado pela Tabela [36] especialmente na classe de maior risco, a avaliagdo experi-
mental foi conduzida sob duas perspectivas distintas. Inicialmente, foi realizado um teste
utilizando a distribuicao original dos dados sintéticos, preservando as propor¢des naturais
entre as classes. Em seguida, foi conduzido um segundo experimento utilizando um con-
junto de teste balanceado, construido especificamente para ampliar a representatividade

das classes minoritarias.

Classe Total %
Risco Baixo | 1082 | 80,03%
Risco Médio | 227 | 16,79%

Risco Alto 43 3,18%
Total 1352 | 100%

Tabela 36: Distribui¢do dos dados em cada uma das classes do Nivel 02

Essa estratégia permitiu avaliar ndo apenas o desempenho global do modelo, mas
também sua capacidade de identificar corretamente individuos pertencentes as classes me-

nos frequentes, aspecto particularmente importante em aplicacdes relacionadas a satde.
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7.3.1.3  Meétricas de Avaliacdo e Andlise dos Resultados

A avaliac@o dos modelos desenvolvidos foi realizada por meio de métricas globais e
métricas especificas por classe, permitindo analisar tanto o desempenho geral dos classi-
ficadores quanto sua capacidade de identificar corretamente cada categoria diagndstica ou
de risco.

As métricas globais adotadas foram Subset Accuracy, Micro-F1 e Average Precision.
Essas métricas fornecem uma visdo abrangente do desempenho do sistema, considerando
simultaneamente a capacidade de classificac@o correta e a consisténcia das predi¢des rea-
lizadas.

Adicionalmente, foram utilizadas métricas especificas por classe, incluindo Precisdao
Recall e F1-Score. Essas métricas permitem avaliar individualmente o comportamento
do modelo em cada categoria, aspecto particularmente importante em problemas de
classificacdo multiclasses com diferentes distribui¢des amostrais.

Para complementar a anédlise, foram empregadas matrizes de confusdo, possibili-
tando identificar os tipos de erros cometidos pelos modelos e analisar suas potenciais
implicagdes clinicas.

No Nivel 01, destinado a classificacdo diagndstica utilizando dados reais do HH, o
modelo apresentou elevado desempenho global, como mostra a Tabela[37} Foram obtidos
valores de Hamming Loss igual a 0,0179, Example-Based Accuracy de 0,9575, Subset Ac-
curacy de 0,9515, Micro-F1 de 0,9729 e Average Precision de 0,9887. Esses resultados
evidenciam a capacidade do sistema em reproduzir de forma consistente os critérios di-
agnosticos utilizados para a classificagdao de individuos em ndo diabéticos, pré-diabéticos

e diabéticos.

Meétrica Valor
Hamming Loss 0,0179
Example-Based Accuracy | 0,9575
Subset Accuracy 0,9515
Micro-F1 0,9729
Average Precision 0,9887

Tabela 37: Métricas Globais para andlise do Nivel 01

A andlise por classe, apresentada pela Tabela[38] mostrou desempenho equilibrado en-
tre as trés categorias diagndsticas. Os valores de F1-Score foram de 0,9911 para a classe
Nao Diabético, 0,9857 para a classe Pré-Diabético e 0,9333 para a classe Diabético. Em-
bora a classe Diabético tenha apresentado desempenho ligeiramente inferior, os resulta-
dos obtidos indicam elevada capacidade discriminativa do modelo em todas as categorias
avaliadas.

No Nivel 02, destinado a avalia¢do de risco, foram conduzidos experimentos utili-

zando tanto a distribui¢do original dos dados quanto uma configuragdo de teste balanceada
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Classe Precisao | Recall F1
Nao-Diabéticos | 0,9940 | 0,9882 | 0,9911
Pré-Diabéticos | 0,9918 | 0,9798 | 0,9857
Diabéticos 0,9545 | 0,9130 | 0,9333

Tabela 38: Métricas por Classe para analise do Nivel 01

para aumentar a representatividade das classes minoritarias. No teste original, o modelo
obteve Micro-F1 de 0,9972, Average Precision de 0,9966 e Subset Accuracy de 0,9972.
Entretanto, devido ao forte desbalanceamento entre as classes de risco, tais resultados
poderiam superestimar o desempenho do sistema.

Por essa razao, foi realizada uma avaliagdo complementar utilizando um conjunto de
teste balanceado. Nessa condicao, os valores observados foram Micro-F1 de 0,8247, Ave-
rage Precision de 0,9222 e Subset Accuracy de 0,7933. Embora inferiores aos resultados
obtidos no teste original, esses valores fornecem uma estimativa mais realista da capa-
cidade de generalizagdo do modelo em cendrios nos quais todas as classes apresentam
representatividade semelhante. A Tabela[39)apresenta os dados apresentados para os dois

testes realizados.

Métrica Teste Original | Teste Balanceado
Micro-F1 0,9972 0,8247
Average Precision 0,9986 0,9222
Subset Accuracy 0,9972 0,7333
Classe risco alto no teste 3 casos 15 casos

Tabela 39: Comparagdo dos resultados obtidos no Nivel 02 para o teste original e teste
balanceado

A andlise por classe no teste balanceado demonstrou, como mostra a Tabela A0} que
o modelo apresentou Recall igual a 1,0000 para as classes de risco baixo e risco médio,
indicando identificacdo completa dessas categorias. Para a classe de risco alto, conside-
rada a mais critica e menos representada na base de dados, foi obtido Recall de 0,6667
e F1-Score de 0,8000. Esses resultados evidenciam que o modelo mantém desempenho
satisfatorio mesmo em cendrios mais desafiadores, embora a identificacao de individuos
pertencentes a classe de maior risco ainda represente um aspecto passivel de aprimora-

mento em estudos futuros.

Classe Precisao | Recall F1
Risco Baixo 0,7500 | 1,0000 | 0,8571
Risco Médio | 0,6818 | 1,0000 | 0,8108

Risco Alto 1,0000 | 0,6667 | 0,8000

Tabela 40: Resultados obtidos para a andlise por classe realizada para o teste balanceado

Para o teste balanceado também foi construida a matriz de confusdo para avaliar onde
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o modelo esta acertando e onde esta errando. Como pode ser observado na Tabela 41} o

modelo acerta nas classes de risco baixo e médio, enquanto apresentou erros na classe de

risco alto, justamente a classe minoritaria.

Real/Pred | Baixo | Médio | Alto
Baixo 15 0 0
Médio 0 15 0

Alto 0 7 8

Tabela 41: Matriz de Confusdo para analise de desempenho do teste balanceado



8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O crescente impacto das doengas cronicas, em especial o DM2, na satide publica,
aliado as limitagdes dos métodos tradicionais de diagndstico e avaliacdo de risco, fre-
quentemente baseados em limiares fixos e incapazes de capturar adequadamente as in-
certezas inerentes aos dados clinicos, evidencia a necessidade de abordagens mais robus-
tas e inteligentes. Soma-se a isso a crescente disponibilidade de informagdes proveni-
entes de exames laboratoriais e dispositivos de monitoramento pessoal, o que demanda
solugdes capazes de integrar multiplas fontes de dados de forma interpretavel e confidvel.
Nesse contexto, os sistemas neuro-fuzzy destacam-se como uma alternativa promissora, ao
combinarem a capacidade de aprendizado dos métodos baseados em dados com a trans-
paréncia dos sistemas baseados em regras, permitindo ndo apenas melhorar a acuricia das
predi¢des, mas também oferecer suporte a tomada de decisdo clinica de maneira compre-
ensivel e alinhada as diretrizes médicas.

O presente estudo foi estruturado em trés frentes principais de desenvolvimento. A
primeira refere-se a implementacao do aplicativo; a segunda diz respeito a defini¢do de
uma metodologia para extracdo automadtica de variaveis a partir de exames laboratoriais
em formato PDF; e a terceira envolve a proposi¢dao de uma metodologia para classificagao
e previsao do DM2.

Com o objetivo de apresentar de forma clara como cada um dos objetivos especificos
foi atendido, optou-se por organizd-los em tépicos, acompanhados de suas respectivas

analises:

* Avaliar o estado da arte acerca da utilizacao da légica fuzzy para classificacao,
a extracao de informacao de arquivos PDF (Portable Document Format) e da
utilizacao do modelo ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) para
classificacao de doencas;

— O primeiro objetivo especifico concentra-se na andlise do estado da arte de te-
mas fundamentais para a condugdo da pesquisa, a saber: a aplicacdo da 16gica
fuzzy em problemas de classificacdo, técnicas de extracao de informagao a par-

tir de arquivos PDF e o uso de modelos baseados em ANFIS para classificacao
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de doencas. Para tanto, foram realizadas trés revisdes sistematicas da litera-
tura, das quais duas resultaram em artigos cientificos publicados, contribuindo
diretamente para a fundamentagao tedrica e validagdo da proposta desenvol-

vida.

* Desenvolver um método baseado em aprendizado de maquina para extrair um
conjunto de informacoes de satide automaticamente a partir de documentos

com resultados de exames médicos:

— Foi definida uma metodologia para extracdo automaética de varidveis a partir
de exames de sangue em arquivos PDF. Os resultados demonstraram desem-
penho expressivo, evidenciado por elevados valores de precisdo, recall e F1I-
score. Verificou-se, ainda, que a abordagem € eficaz tanto para PDFs nativos
quanto para documentos baseados em imagem. Contudo, observou-se que,
neste ultimo caso, a qualidade da imagem impacta diretamente o desempenho
do sistema, podendo comprometer a acuricia em situacdes de baixa resolugdo

ou presenca de ruido visual.

* Desenvolver modelos interpretaveis baseados em regras fuzzy para desfechos

em saude a partir de variaveis extraidas automaticamente:

— Foi proposto um Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo baseado em
TSK, estruturado em dois niveis, para classificacdo laboratorial de pacien-
tes e estimativa do risco metabdlico atual associado ao DM2. A abordagem
contempla um modelo baseado em glicose e hemoglobina glicada, € um mo-
delo de avaliagdo de risco metabdlico que incorpora varidveis adicionais como
IMC, sexo, raca e diagnostico prévio.

Os resultados evidenciam que a abordagem fuzzy € eficaz no tratamento de
incertezas em dados clinicos, apresentando elevada precisdo, revocacdo e
acurdcia. O modelo de risco também apresentou desempenho consistente,
com Example-Based Accuracy de 0,9040 e Average Precision de 0,9540, de-

monstrando robustez frente a entradas heterogéneas.

A integracdo entre os dois niveis reflete o fluxo clinico real, no qual di-
agnosticos prévios influenciam a avaliagdo de risco metabdlico. Além disso, o
uso de regras fuzzy garante transparéncia e alinhamento com padroes médicos,
enquanto a representacdo continua do risco metabdlico atual se mostra parti-
cularmente relevante em aplicacdes em satde.

Em sintese, a metodologia proposta € robusta, interpretivel e adequada para

sistemas de apoio a decisdo, evidenciando o potencial dos sistemas fuzzy TSK

como alternativa aos métodos tradicionais baseados em limiares.
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* Desenvolver a plataforma propriamente dita:

— Foi desenvolvido um aplicativo integrador voltado a interacao entre pacientes
e profissionais de satde. A plataforma permite o envio de exames, a extracao
automaética de informacdes e a visualizacdo dos dados em formato de linha do
tempo, facilitando a andlise longitudinal e o acompanhamento clinico. Além
disso, possibilita a comunicacio entre pacientes, médicos, enfermeiros e cui-

dadores, contribuindo para um cuidado mais eficiente e integrado.

Dessa forma, conclui-se que o trabalho atingiu de maneira satisfatéria todos os objeti-
vos propostos, apresentando resultados consistentes e evidenciando a viabilidade pratica
das metodologias desenvolvidas no contexto da satude digital.

Além dos objetivos, foram estabelecidas duas hipéteses cientificas e uma hipdtese

tecnoldgica:

* Hipotese Cientifica: Métodos de extracdo de informacdes de exames médicos gui-
ados por aprendizado de maquina podem mitigar o problema da partida fria da rede
e melhorar o apoio a classificagdo laboratorial e a tomada de decisao clinica quando

comparados a métodos cléssicos;

» Hipotese Cientifica: Modelos interpretaveis baseados em regras fuzzy para de-
tectar anomalias em varidveis colhidas manualmente ou por meio de wearables
(alimentacgdo, sono, frequéncia cardiaca, glicemia, exercicio fisico etc.) permitem
compreender os relacionamentos entre os preditores e as variaveis alvo relacionadas

as patologias do paciente, em particular DM2.

» Hipotese Tecnoldgica: Uma plataforma, no formato de linha do tempo, que se
constitua em um repositdrio de informacdes pregressas e atuais de satide do usuério
e que esteja conectado a uma rede social, formada por profissionais de satide e
responsdveis pelo seu cuidado, pode auxiliar na prevencao de eventos e desfechos

através do monitoramento e controle da sadde dos usuarios.

Os resultados obtidos demonstram forte aderéncia a essas hipdteses. A extracdo au-
tomatica de dados aliada ao modelo neuro-fuzzy contribuiu para melhor desempenho na
classificacdo laboratorial e na estratificagao do risco metabdlico atual. Os modelos basea-
dos em regras demonstraram elevada interpretabilidade, permitindo compreender relacdes
entre varidveis clinicas e risco de doenga. Por fim, a plataforma desenvolvida evidencia a
viabilidade de aplicacdo prética em sistemas de monitoramento em saude.

Assim, conclui-se que o trabalho valida tanto as hipéteses cientificas quanto a tec-

noldgica, fornecendo base sélida para aplicacdes reais em saude digital.
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8.1 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores obtidos, algumas limitacdes devem ser considera-
das na interpretacdo dos achados e no planejamento de trabalhos futuros.

Em primeiro lugar, o modelo desenvolvido no Nivel 1 baseia-se exclusivamente
em critérios laboratoriais, utilizando principalmente os valores de glicemia e hemoglo-
bina glicada para classificagcdo dos individuos. Dessa forma, o sistema ndo substitui
o diagnéstico clinico confirmado, que requer avaliacdo médica abrangente, incluindo
histérico clinico, sintomas, exames complementares € acompanhamento do paciente.

Além disso, o estudo ndo contemplou formas especificas de diabetes, como o Di-
abetes Autoimune Latente do Adulto (LADA) e o Diabetes Monogénico de Inicio na
Juventude (MODY). Embora menos prevalentes que o Diabetes Mellitus Tipo 1 e Tipo 2,
essas condi¢Oes apresentam caracteristicas clinicas e fisiopatoldgicas distintas, podendo
demandar abordagens diagndsticas e terap€uticas especificas.

Outra limitagdo refere-se a natureza transversal da andlise realizada no Nivel 2.
Como o modelo foi construido a partir de dados observados em um tinico momento, sua
aplicacdo estd voltada para a classificacdo do estado atual do paciente, ndo permitindo
estimar o risco prospectivo de desenvolvimento da doenca ao longo do tempo, conforme

realizado por modelos epidemioldgicos de predig¢ao de risco.

Também deve ser destacado que o conjunto de varidveis preditoras disponivel foi rela-
tivamente restrito quando comparado aos fatores tradicionalmente utilizados na literatura
clinica. Informagdes relevantes, como histérico familiar de diabetes, hdbitos de vida, nivel
de atividade fisica, alimentacao, circunferéncia abdominal e presenca de comorbidades,
ndo estavam disponiveis na base de dados utilizada. A auséncia dessas varidveis limita
a capacidade de comparagdo direta com modelos de risco amplamente consolidados na
literatura.

Em relacdo as varidveis sociodemogréficas, a representacdo da raca foi realizada por
meio de uma categorizacao bindria. Embora essa simplificacdo tenha sido necessaria em
funcdo da estrutura dos dados disponiveis, ela ndo representa adequadamente a comple-
xidade da composi¢ao étnico-racial da populacio brasileira, potencialmente reduzindo a

capacidade do modelo de capturar diferencas associadas a esse fator.

Adicionalmente, nao foi possivel realizar uma comparagao direta com escores clinicos
de rastreamento amplamente utilizados, como FINDRISC, ADA Diabetes Risk Test ou
AUSDRISK. A auséncia de varidveis fundamentais exigidas por esses instrumentos in-
viabilizou sua aplicacdo ao conjunto de dados empregado, impossibilitando a utilizacdao
desses métodos como baseline comparativo.

Por fim, a plataforma desenvolvida foi avaliada sob a perspectiva técnica e computa-
cional, incluindo testes funcionais, andlise de desempenho e validagdo dos modelos pro-

postos. Entretanto, ndo foi conduzido um estudo de uso envolvendo pacientes, médicos,
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enfermeiros ou outros profissionais da saide em ambiente real de utilizacdo. Consequen-
temente, aspectos relacionados a usabilidade, aceitacdo da tecnologia, impacto no fluxo
clinico e experiéncia dos usudrios permanecem como oportunidades para investigacoes
futuras.

Dessa forma, os resultados obtidos devem ser interpretados dentro do contexto das
limitacdes apresentadas. Ao mesmo tempo, tais limitacdes apontam direcdes relevantes
para pesquisas futuras, incluindo a incorporacdo de novas varidveis clinicas, a avaliagdao
longitudinal dos pacientes, a investigacdo de subtipos especificos de diabetes e a valida¢ao

da plataforma em cenérios reais de uso.

8.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta pesquisa evidenciam o potencial da plataforma desen-
volvida para apoiar o gerenciamento de dados clinicos e a identificagdo de individuos
com diabetes. Entretanto, diversas oportunidades de evolucdo podem ser exploradas em
trabalhos futuros, visando ampliar tanto o escopo funcional da solu¢do quanto sua aplica-
bilidade em contextos clinicos reais.

Uma primeira linha de investigacao consiste na ampliacdo do conjunto de varidveis
utilizadas pelos modelos de classificagdo, incorporando informagdes clinicas, antro-
pométricas e comportamentais frequentemente empregadas na literatura especializada,
tais como historico familiar de diabetes, indice de massa corporal, circunferéncia abdo-
minal, hdbitos alimentares, nivel de atividade fisica e presenca de comorbidades. A in-
clusdo dessas informag¢des podera contribuir para o aumento da capacidade preditiva dos
modelos e possibilitar comparagdes mais abrangentes com instrumentos de rastreamento
consolidados, como FINDRISC, ADA Diabetes Risk Test e AUSDRISK.

Outra perspectiva relevante envolve a realizacao de estudos longitudinais, permitindo
acompanhar os pacientes ao longo do tempo e desenvolver modelos capazes de estimar o
risco futuro de desenvolvimento da doencga. Essa abordagem possibilitaria a transicdo de
modelos predominantemente classificatdrios para modelos preditivos de risco metabolico,
ampliando sua utilidade em estratégias de prevengao e intervencao precoce.

Também se mostra promissora a investigacao de formas especificas de diabetes, inclu-
indo Diabetes Autoimune Latente do Adulto (LADA) e Diabetes Monogénico de Inicio
na Juventude (MODY). A incorporacgdo dessas condi¢des podera contribuir para o desen-
volvimento de mecanismos de apoio ao diagnéstico diferencial, tornando a plataforma
mais abrangente e alinhada a pratica clinica especializada.

No contexto da inteligéncia artificial, futuras pesquisas poderao comparar a aborda-
gem proposta com diferentes técnicas de modelagem e aprendizado de méquina, incluindo
métodos estatisticos tradicionais, algoritmos baseados em arvores, modelos de ensemble

e técnicas de aprendizado profundo. Essas comparacdes poderdo fornecer evidéncias adi-



194

cionais sobre o desempenho, interpretabilidade e robustez da solucao desenvolvida.

Do ponto de vista da plataforma computacional, uma evolu¢do natural consiste na
implementa¢do de mecanismos de monitoramento continuo e geracdo automadtica de aler-
tas clinicos. A partir da andlise dos resultados laboratoriais e demais informagdes dis-
poniveis, o sistema poderd notificar usudrios e profissionais de satide sobre alteragdes
relevantes, contribuindo para a identifica¢do precoce de situagdes que demandem atencao
clinica.

Outra direcdo importante refere-se a validacdo da plataforma em ambientes reais
de utilizacdo, envolvendo pacientes, médicos, enfermeiros e demais profissionais da
saude. Estudos de usabilidade, aceitacdo tecnoldgica e impacto clinico poderao fornecer
evidéncias sobre a efetividade da soluciao no suporte a tomada de decisd@o e no acompa-
nhamento dos pacientes.

Além disso, a plataforma podera ser expandida para contemplar uma abordagem
multidisciplinar, permitindo a participacdo integrada de profissionais de diferentes dreas
da saude, como nutricionistas, psicdlogos, farmacéuticos, fisioterapeutas e educadores
fisicos. Essa expansdo tem potencial para favorecer o cuidado integral dos pacientes e
promover uma gestdo mais abrangente das condi¢des cronicas de saude.

Por fim, a metodologia proposta poderd ser adaptada e aplicada ao monitoramento
e classificacdo de outras doengas cronicas, como hipertensdo arterial sist€mica, doengas
cardiovasculares e distirbios metabdlicos. Essa ampliagdo contribuird para transformar
a plataforma em um ambiente unificado de apoio ao acompanhamento longitudinal da
saude, aumentando seu potencial de impacto tanto em contextos clinicos quanto em ini-

ciativas de saide publica.
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(93] Advanced Glaucoma Detection by Integrating ANFIS K P: Sharmila M: Sengaba Sundari D 2004 0

with CNN Models for Enhanced Diagnosis

Shivani E; Surendar R

Fonte: Autora.
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Tabela 45: Informagdes bésicas dos artigos selecionados (continuagao)

Referéncia Titulo Autores Ano ﬁ.:m_za ¢
Citacoes
(1021 Attentive Hierarchical ANFIS with interpretability Tuan-Linh Nguyen, Swathi Kavuri, 2002 2
for cancer diagnostic Soo-Yeon Park, Minho Lee
(103] Automated detection of fibrillations and flutters Saurav Mandal, Anisha Halder Roy, 2001 4
based on fused feature set and ANFIS classifier Pulak Mondal
Automated Detection of Left Bundle Branch Block Bassam Al-Naami, EOmmmE m.ﬁ:rmr
: . e . Hamza Abu Owida, Khalid
(104] from ECG Signal Utilizing the Maximal Overlap . 2022 17
. ) Al-Hamad, Roberto De Fazio and
Discrete Wavelet Transform with ANFIS : .
Paolo Visconti
Balancing Accuracy and Interpretability through Gabriella Casalino; Giovanna
[[LO5] Neuro-Fuzzy Models for Cardiovascular Risk Castellano; Uzay Kaymak; Gianluca 2021 22
Assessment Zaza
Bandlet transform based brain tumor detection and
classification of Magnetic resonance image using ) . )
[106] Coactive Neuro Fuzzy Inference System in P Rupeshy; M.K. Mariam Bee; V. 2022 0
. . . Suresh
comparison with Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System classifier
Blockchain-Based Secure Healthcare Application for P. G. Shynu; Varun G. Menon; R.
[69] Diabetic-Cardio Disease Prediction in Fog Lakshmana Kumar; Seifedine Kadry; 2021 116
Computing Yunyoung Nam
[107] Brain Cancer Diagnosis and Prediction Based on Kamel H. Rahouma; Rabab Hamed 2019 9
Neural Gas Network and Adaptive Neuro Fuzzy M. Aly, Hesham F.A. Hamed
(108] Brain tumor segmentation of MR images using SVM Ramdas Vankdothu, Mohd Abdul 2002 65

and fuzzy classifier in machine learning

Hameed

Fonte: Autora.
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Tabela 47: Informacdes bésicas dos artigos selecionados (continuagdo)

Referéncia Titulo Autores Ano ﬁ.:m_ zn ¢
Citacoes

, Depress-DCNF: > deep QQESE:SS.N :@:@%ﬁ@ A Kumar, SR Sangwan, A Arora, VG

(L17) model for detection of depression episodes using 2022 26
Menon
loMT

: Dermatology disease prediction based on firefly . . .
[118] optimization of ANFIS classifier J Rajeshwari, M Sughasiny 2022 8
[66] Design of an ANFIS based Decision Support System | | b 4. chini: Takshmi Shrinivasan | 2020 16

for Diabetes Diagnosis

‘ Ume:Q: and .&a%%wm:m: of w\m%@w:w%@&@%@i Rajagopalan Srinath, Rajagopal

[119] signals for epilepsy disease using machine learning . 2021 31
Gayathri
methods
Detection and segmentation of cancer regions in .
[120] cervical images using fuzzy logic and adaptive neuro Raghup m:d\. Ramasamy, Chitra 2020 4
. . . Chinnasamyo
fuzzy inference system classification method
(121 Detection of brain tumor in MRI images using Rehna Kalam, Ciza Thomas, and M. 2001 3
optimized ANFIS classifier Abdul Rahiman
. . ) . Supantha Das; Arnab Hazra; Soumen
[122] Emﬁm\wchwﬁmscmwwwMNMMWMw MMMQWQS% Kumar Pati; Soumadip Ghosh; Saurav 2022 0
Ky Mallik; Suharta Banerjee
Mahmoud Seifallahi a ¢, Afsoon
Hassani Mehraban b, Fatemeh

(123 Detection of mild cognitive Impairment from gait Khamseh ¢, Masoumeh Salehi c, 2022 6

using Adaptive Neuro-Fuzzy Inference system

Gholamreza Hajati ¢, Mehrdad
Khansari ¢, Mina Ahmadzadeh c,
Mehrzad Babaie

Fonte: Autora.
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Tabela 49: Informacdes bdsicas dos artigos selecionados (continuagdo)

Referéncia Titulo Autores Ano ﬂ.:m_ za ¢
Citacoes
Early Prediction in Classification of Cardiovascular | Osman Taylan , Abdulaziz S. Alkabaa
[133] Diseases with Machine Learning, Neuro-Fuzzy and | , Hanan S. Algabbaa, Esra Pamukcu, 2023 50
Statistical Methods Victor Leiva
Oliverio Arellano Cardenas, Luis
(134 ECG Arrhythmia Classification based on Fuzzy Martin Flores Nava, Felipe Gémez 2019 3
Cognitive Maps Castafieda, José Antonio Moreno
Cadenas
. o Ashima Singh, Arwinder Dhillon,
[71] eDiaPredict. b%%MMMSWMMMMM:ﬁSSm%@l«\ or Neeraj Kumar, M. Shamim Hossain, 2021 56
g Ghulam Muhammad, Manoj Kumar
Enhanced Pelican Optimization Algorithm with Deep ﬂmms.\m Alrowais , Faiz Abdullah
: . i o . . . Alotaibi , Abdulkhaleq Q. A. Hassan ,
[135] Learning-Driven Mitotic Nuclei Classification on . . 2023 1
Breast Histopatholoey Imaees Radwa Marzouk , Mrim M. Alnfiai ,
P 8y J Ahmed Sayed
Enhancing cervical precancerous lesion detection . .
[136] using African Vulture Optimization Algorithm with Jiayu Song, Le Wang, Jiazhuo Yan, 2024 1
. Yue Feng, Yunyan Zhang
Deep Learning model
Expert diagnostic system for detection of
[67] hypertension and diabetes mellitus using discrete Muzaffar khan, Bikesh Kumar Singh, 2023 5
wavelet decomposition of photoplethysmogram Neelamshobha Nirala
signal and machine learning technique
‘ .@ﬁm& System \.asx N.uﬁwsaa hﬁ\mﬁsﬁw waw Zainab N. Al-Qudsy, Rusul M.
[137] Diseases for Pediatric Age Group using Adaptive 2022 1
Kanona, Shaymaa Azzam Alyawer
Neuro-Fuzzy Inference System
ﬁmw.:@:a: QN a portable device for stress Alireza Golgouneh, Bahram
[138] monitoring using wearable sensors and soft D L 2019 70
. . Tarvirdizadeh
computing algorithms
(139] Fog-Assisted Real-Time Coronary Heart Disease L.Jubair Ahmed, Gokulavasan 2002 7

Risk Detection in loT-Based Healthcare System

Brindavanam, Anishfathima Basheer

Fonte: Autora.
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Tabela 51: Informagdes basicas dos artigos selecionados (continuac¢ao)

Referéncia Titulo Autores Ano ﬂ.:m_ za ¢
Citacoes

Jointly Composite Feature Learning and Autism

(148) Spectrum Disorder Classification Using Deep Zhaowu Lu, Jun Wang , Rui Mao , 2023 10
Multi-Output Takagi-Sugeno-Kang Fuzzy Inference Minhua Lu , Jun Shi
Systems
Akram Pasha, Syed Thouheed
. . .. Ahmed, Ranjith Kumar Painam,
[149] Leveraging Eﬁ&w :MS x&m:ﬁ M.S& PSO optimizers Sandeep Kumar Mathivanan, 2024 4
for Parkinson's disease Karthikeyan P, Saurav Mallik, Hong
Qin
(] Liver Disease Prediction .Qr:.:% Machine Learning R. Kalaiselvi, K. Meena, V. Vanitha 2001 13
Algorithms
Lung cancer typology classification based on
[150] biochemical markers using machine learning Jasna Nuhic, Jasmin Kevric 2020 5
techniques

Machine Learning Framework to Predict Patient Michael Sunday Julius, Uzoma Rita

[151] Non-Adherence to Medication using Non-Clinical Alo, Fergus Uchenna Onu, Chinyere 2021 2
Data: A Prognosis Approach IThuoma Akobundu
sy | Mammogram Image Retrieval using IPSO Optimized | g .. yenifer Rayen, R.Subhashini | 2019 2
Anfis Classifier
Mamographic image for breast cancer detection and
[153] identification of stages of cancer using MFFC and M. Supriya, A. J. Deepa, C. Mythili 2020 4
optimized ANFIS

Medical Image-Based Diagnosis Using a Hybrid
(154] Adaptive Neuro-Fuzzy Inferences System (ANFIS) Baidaa Mutasher Rashed, Nirvana 2004 6

Optimized by GA with a Deep Network Model for Popescu

Features Extraction

Multi-mass breast cancer classification based on

[155] hybrid descriptors and memetic meta-heuristic Khosro Rezace, Adele Rezace, Negar 2020 12

learning

Shaikhi, Javad Haddadnia

Fonte: Autora.
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Tabela 53: Informagdes basicas dos artigos selecionados (continuac¢ao)

Referéncia Titulo Autores Ano ﬂ.:m_ za ¢
Citacoes
Smart neuropathy detection using machine Salahuddin T. , Al-Maadeed S.A,
[164] intelligence: Filling the void between clinical Petropoulos I.N. , Malik R.A, Ilyas 2019 7
practice and early diagnosis S.K, Qidwai U
Spiral Optimization Algorithm with Neurocomputing Salima Baji Abdullah, Hanaa >:.
[165] and Fuzzy Logic Based Human Gait Analysis for Abed, Abbas Hameed Abdul Icmm.@ 2023 0
Osteoarthritis Prediction Sahar R. Abdul Kadeem, Safa Majed,
Hassan M. Al-Jawahry
160 | s | S Koo it Kot By |y |
Co . Gustri Wahyuni
complication prediction
Miguel A. Becerra, Edilson
Stochastic- and Neuro-Fuzzy-Analysis-based DelgadoTrejos, Cristian
[167] characterization and classification of 4-Channel Mejia-Arboleda, Diego H. 2020 0
Phonocardiograms for Cardiac Murmur Detection Peluffo-Ordéinez, Ana C.
Umaquinga-Criollo

The Accuracies of ANFIS and Genetic Algorithm . .
[168] with Tournament Selection on Classifying Hepatitis WFA mﬂmrmm:u O'S Sitompul, Z 2020 5

Situmorang

Data

(169] Variational Mode Decomposition Based Retinal Area Suchetha Manikandan, V. Deepika, 2001 0

Detection and Merging of Superpixels in SLO Image Nada Philip

Weighted butterfly optimization algorithm with
(170) intuitionistic fuzzy Gaussian function based T. Sundaravadivel, V. Mahalakshmi | 2021 7
adaptive-neuro fuzzy inference system for covid-19
prediction

71 Wheezing Feature Classification using ANFIS for Mo_“ B@NW wﬂwﬂ@bhﬁhﬁ:ﬂ\_wﬂvﬁmv 004 0

Asthma Diagnosis

Hery Purnomo

Fonte: Autora.




B TABELAS COM OS RESULTADOS NA INTEGRA PARA
CADA UM DOS 210 EXAMES

As Tabelas [54] [55] [56] [57] [58] 59 [60} [61] e [62] representam os resultados obtidos na

integra a partir das andlises de todos os 210 exames, ou seja, sdo avaliadas as métricas de

acordo com a quantidade de varidveis extraidas de forma correta em cada um dos exames.
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Tabela 54: Resultados obtidos considerando todos os exames de sangue

Total de Total de Total de Total de
e . Total de e . er . e s
Total de variaveis es . variaveis variaveis variaveis
er . Total de variaveis . .
variaveis er . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse ) Precision Recall
interesse . presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . "
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame .
no exame NAO , correta- de maneira presentes
, extraidas
extraidas mente errada no exame
1 18 18 0 18 15 3 0 83% 83% 83%
2 21 21 0 21 17 4 0 81% 81% 81%
3 23 23 0 23 20 3 0 87% 87% 87%
4 24 24 0 24 22 2 0 92% 92% 92%
5 21 21 0 21 20 1 0 95% 95% 95%
6 19 19 0 19 17 2 0 89% 89% 89%
7 23 21 2 21 20 1 0 95% 87% 91%
8 30 25 5 25 22 3 0 88% 73% 80%
9 26 25 1 25 23 2 0 92% 88% 90%
10 19 16 3 16 15 1 0 94% 79% 86%
11 15 15 0 15 14 1 0 93% 93% 93%
12 21 21 0 21 21 0 0 100% 100% 100%
13 24 24 0 24 24 0 0 100% 100% 100%
14 25 25 0 25 25 0 0 100% 100% 100%
15 13 14 0 13 13 0 1 100% 100% 100%
16 22 22 0 22 22 0 0 100% 100% 100%
17 15 15 0 15 15 0 0 100% 100% 100%
18 26 26 0 26 24 2 0 92% 92% 92%
19 23 23 0 23 23 0 0 100% 100% 100%
20 23 23 0 23 23 0 0 100% 100% 100%
21 22 22 0 22 21 1 0 95% 95% 95%
22 16 16 0 16 16 0 0 100% 100% 100%
23 27 27 0 27 27 0 0 100% 100% 100%
24 0 0 0 0 0 0 0
25 24 20 4 20 17 3 0 85% 71% 77%

Fonte: Autora.
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Tabela 56: Resultados obtidos considerando todos os exames de sangue (continuacao)
Total de Total de Total de Total de
e . Total de e . er . e s
Total de variaveis es . variaveis variaveis variaveis
e . Total de variaveis . .
variaveis er . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse ) Precision Recall
interesse . presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . "
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame .
no exame NAO , correta- de maneira presentes
, extraidas
extraidas mente errada no exame
51 21 21 0 21 14 7 0 67% 67% 67%
52 15 16 0 15 14 1 1 93% 93% 93%
53 26 25 1 25 14 11 0 56% 54% 55%
54 18 18 0 18 17 1 0 94% 94% 94%
55 25 25 0 25 22 3 0 88% 88% 88%
56 20 17 3 17 16 1 0 94% 80% 86%
57 1 1 0 1 1 0 0 100% 100% 100%
58 25 24 1 24 21 3 0 88% 84% 86%
59 19 19 0 19 18 1 0 95% 95% 95%
60 32 32 0 32 30 2 0 94% 94% 94%
61 24 24 0 24 22 2 0 92% 92% 92%
62 27 26 1 26 21 5 0 81% 78% 79%
63 16 14 2 14 14 0 0 100% 88% 93%
64 15 15 0 15 15 0 0 100% 100% 100%
65 9 12 0 9 9 0 3 100% 100% 100%
66 23 23 0 23 23 0 0 100% 100% 100%
67 24 24 0 24 22 2 0 92% 92% 92%
68 17 17 0 17 17 0 0 100% 100% 100%
69 22 22 0 22 21 1 0 95% 95% 95%
70 22 22 0 22 14 8 0 64% 64% 64%
71 30 30 1 29 27 2 1 93% 90% 92%
72 18 18 0 18 18 0 0 100% 100% 100%
73 19 19 0 19 17 2 0 89% 89% 89%
74 25 25 0 25 23 2 0 92% 92% 92%
75 1 4 0 1 1 0 3 100% 100% 100%

Fonte: Autora.
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Tabela 58: Resultados obtidos considerando todos os exames de sangue (continuacao)
Total de Total de Total de Total de
e . Total de e . er . e s
Total de variaveis es . variaveis variaveis variaveis
e . Total de variaveis . .
variaveis er . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse ) Precision Recall
interesse . presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . "
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame .
no exame NAO , correta- de maneira presentes
, extraidas
extraidas mente errada no exame
101 26 24 2 24 21 3 0 88% 81% 84%
102 28 28 0 28 27 1 0 96% 96% 96%
103 25 25 0 25 25 0 0 100% 100% 100%
104 30 30 0 30 30 0 0 100% 100% 100%
105 9 9 0 9 7 2 0 78% 78% 78%
106 14 14 0 14 14 0 0 100% 100% 100%
107 17 16 1 16 13 3 0 81% 76% 79%
108 16 16 0 16 13 3 0 81% 81% 81%
109 24 24 0 24 24 0 0 100% 100% 100%
110 1 2 0 1 0 1 1 0% 0%
111 20 16 4 16 14 2 0 88% 70% 78%
112 24 24 0 24 20 4 0 83% 83% 83%
113 25 25 0 25 24 1 0 96% 96% 96%
114 26 26 0 26 25 1 0 96% 96% 96%
115 1 1 0 1 1 0 0 100% 100% 100%
116 22 22 0 22 20 2 0 91% 91% 91%
117 24 24 0 24 23 1 0 96% 96% 96%
118 0 1 0 0 0 0 1
119 24 24 0 24 19 5 0 79% 79% 79%
120 28 26 2 26 24 2 0 92% 86% 89%
121 21 21 0 21 17 4 0 81% 81% 81%
122 26 23 3 23 20 3 0 87% 77% 82%
123 21 21 0 21 18 3 0 86% 86% 86%
124 25 23 2 23 21 2 0 91% 84% 88%
125 1 2 0 1 1 0 1 100% 100% 100%

Fonte: Autora.
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Tabela 60: Resultados obtidos considerando todos os exames de sangue (continuacao)
Total de Total de Total de Total de
e . Total de e . er . e s
Total de variaveis es . variaveis variaveis variaveis
e . Total de variaveis . .
variaveis er . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse ) Precision Recall
interesse . presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . "
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame .
no exame NAO , correta- de maneira presentes
, extraidas
extraidas mente errada no exame
151 30 29 1 29 23 6 0 79% 77% 78%
152 18 17 2 16 16 0 1 100% 89% 94%
153 30 30 0 30 29 1 0 97% 97% 97%
154 27 27 0 27 27 0 0 100% 100% 100%
155 27 27 0 27 23 4 0 85% 85% 85%
156 28 25 3 25 19 6 0 76% 68% 72%
157 7 7 0 7 7 0 0 100% 100% 100%
158 27 27 0 27 25 2 0 93% 93% 93%
159 27 27 0 27 25 2 0 93% 93% 93%
160 2 4 0 2 2 0 2 100% 100% 100%
161 18 18 0 18 16 2 0 89% 89% 89%
162 26 23 3 23 16 7 0 70% 62% 65%
163 21 21 0 21 16 5 0 76% 76% 76%
164 20 20 0 20 20 0 0 100% 100% 100%
165 30 27 3 27 25 2 0 93% 83% 88%
166 11 12 0 11 9 2 1 82% 82% 82%
167 18 18 0 18 18 0 0 100% 100% 100%
168 30 28 2 28 27 1 0 96% 90% 93%
169 17 15 2 15 15 0 0 100% 88% 94%
170 20 20 0 20 17 3 0 85% 85% 85%
171 20 20 0 20 18 2 0 90% 90% 90%
172 23 23 0 23 18 5 0 78% 78% 78%
173 20 20 0 20 16 4 0 80% 80% 80%
174 2 2 0 2 1 1 0 50% 50% 50%
175 2 2 0 2 1 1 0 50% 50% 50%

Fonte: Autora.
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Tabela 62: Resultados obtidos considerando todos os exames de sangue (continuacao)

Total de Total de Total de Total de
er . Total de cr . cr . er .
Total de variaveis e . variaveis variaveis variaveis
er . Total de variaveis . .
variaveis e . de de interesse de interesse de
variaveis . de .
de interesse . presente no presente no interesse . . F1
Exame . de interesse ) Precision Recall
interesse presentes exames exame extraidas Score
interesse presente , . <
presente , no exame extraidas extraidas NAO
extraidas ~ no exame .
no exame NAO , correta- de maneira presentes
. extraidas
extraidas mente errada no exame
201 0 0 0 0 0 0 0
202 15 15 0 15 15 0 0 100% 100% 100%
203 15 15 0 15 12 3 0 80% 80% 80%
204 15 15 0 15 15 0 0 100% 100% 100%
205 15 15 0 15 15 0 0 100% 100% 100%
206 22 22 0 22 22 0 0 100% 100% 100%
207 0 0 0 0 0 0 0
208 24 24 0 24 24 0 0 100% 100% 100%
209 7 7 0 7 6 1 0 86% 86% 86%
210 25 25 0 25 23 2 0 92% 92% 92%
MEDIA 89% 87%  89%
DESVIO
PADRAO 15% 16 % 11%

Fonte: Autora.
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