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RESUMO

Introducao: O Diabetes € uma condicdo que afeta mais de 463 milhdes de
pessoas em todo o mundo e causa varias complicagdes ao longo da vida. O pancreas
do individuo com Diabetes nao produz insulina em quantidade suficiente para que o
organismo regule a glicemia; ou ndo tem mais a capacidade de utilizar a insulina de
forma eficaz. Este desequilibrio conduz a graves lesées em muitos dos sistemas do
organismo. Esta condicdo exige monitoramento médico constante, sempre
enfatizando a prevencéo de lesdes e complicagdes agudas e crénicas. Objetivo: A
abordagem proposta apresenta um Sistema de Apoio a Decisdo Fuzzy para avaliar o
risco e gravidade do Diabetes Tipo 2 (DM2). Metodologia: Com base no
conhecimento humano, um conjunto de regras € estabelecido para o desenvolvimento
de um Sistema Especialista e um Sistema Fuzzy do tipo Mamdani. Estes sistemas
vém acrescentar ao que ja se sabe na relagdo entre a Glicemia em Jejum (GJ) e a
Hemoglobina Glicada (HbA1c). Ao se empregar medidas disponiveis em base de
dados do Laboratorio Santa Rita, os sistemas foram testados com resultados de 4.600
pacientes que realizaram os exames de Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada
no mesmo dia, num periodo de 12 meses, num total de 5.507 amostras. Resultado:
Os parametros Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada foram incorporados a um
modelo estatistico preditivo e obtiveram um Coeficiente de Pearson de 0,7965. O
Sistema Fuzzy apresentou em relacdo a HbA1c, 0,9846 de sensibilidade e 0,1398
especificidade, com acuracia de 88,4%. Com relagdo a Glicemia em Jejum a
sensibilidade e a especificidade foram de 0,9969 e 0,1493 e uma acuracia de 87,7%.
Os AUCs das Curvas ROC se aproximaram de 1 em ambos os casos (GJ e HbA1c).
Conclusao: Os resultados permitiram elucidar a eficacia do Sistema Fuzzy na
avaliagao de pessoas com Diabetes, permitindo alertar com certa precisao para que
o paciente procure tratamento. Logo, o médico assistente pode demonstrar o grau de
risco e gravidade do Diabetes de seus pacientes, estabelecendo um monitoramento,

amenizando as incertezas com base nos resultados de exames laboratoriais.

Palavras-chave:
Diabetes. Glicemia em Jejum. Hemoglobina Glicada (HbA1c). Légica Fuzzy.

Sistema de Suporte a Decisdo. Engenharia Biomédica. Sistema Inteligente.



FUZZY SYSTEM BASED ON INTERTWINED FASTING PLASMA GLUCOSE
AND HBA1C FOR TYPE 2 DIABETES RISK AND SEVERITY ASSESSMENT
AND GLYCEMIC MONITORING

ABSTRACT
Introduction: Diabetes is a condition that affects more than 463 million people
worldwide and causes various lifelong complications. The pancreas of the individual
with Diabetes does not produce enough insulin for the body to regulate blood glucose;
or no longer has the ability to use insulin effectively. This imbalance leads to serious
injury in many of the body's systems. This condition requires constant medical
monitoring, always emphasizing the prevention of acute and chronic injuries and
complications. Objective: The proposed approach presents a Fuzzy Decision Support
System to assess the risk and severity of type 2 Diabetes. Methodology: Based on
human knowledge, a set of rules are established for the development of an Expert
System and a Fuzzy Mamdani-type System. These systems add to what is already
known in the relationship between Fasting Plasma Glucose (FPG) and Glycated
Hemoglobin (HbA1c). When using measures available in the Santa Rita Laboratory
database, the systems were tested with results from 4,600 patients who underwent
fasting glucose and glycated hemoglobin tests on the same day, in a period of 12
months, in a total of 5,507 samples. Result: The parameters Fasting Glucose and
Glycated Hemoglobin were incorporated into a predictive statistic model and obtained
a Pearson Coefficient of 0.7965. The Fuzzy System presented in relation to HbA1c,
0.9846 sensitivity and 0.1398 specificity, with accuracy of 88.4%. Regarding Fasting
Plasma Glucose, sensitivity and specificity were 0.9969 and 0.1493, and accuracy of
87.7%. The AUCs of roc curves approached 1 in both cases (GJ and HbA1c).
Conclusion: The results allowed to elucidate the efficacy of the Fuzzy System in the
evaluation of people with Diabetes. Allowing to alert with some precision for the patient
to seek treatment. Soon, the attending physician can demonstrate the degree of risk
and severity of Diabetes of his patients, establishing a monitoring, alleviating
uncertainties based on the results of laboratory tests.

Keywords: Diabetes. Fasting Plasma Glucose (FPG). Glycated Hemoglobin
(HbA1c). Fuzzy logic. Decision Support System. Biomedical Engineering. Intelligent
system.
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1. INTRODUCAO

O Diabetes é uma doencga crénica que atinge mais de 463 milhdes de pessoas
no mundo todo. Ha uma estimativa de mortes pela doenca de 1,6 milhdo e
indiretamente a 2,2 milhdes de mortes (WHO, 2020). Nos EUA, 10,5% da populagéo
€ portadora de Diabetes (CDC, 2020).

O paciente com Diabetes tem o risco de adquirir uma doencga cardiaca ou sofrer
um acidente vascular cerebral aumentado, causas da morte de metade dos individuos.
Estes pacientes tém o fluxo de sangue reduzido nos pés, o que pode provocar ulceras
nos pés, infeccdes e até a amputacdo de membros. E um fator que leva a cegueira,
resultado de maleficios provocados nos vasos sanguineos da retina. Adicionalmente,
pode ainda provocar a insuficiéncia renal.

E uma doenga onde o pancreas ndo gera o horménio insulina em quantidade
suficiente para que o organismo regule o agucar no sangue, ou o corpo nao tem mais
a capacidade de utiliza-la de forma eficaz. O excesso de agucar no sangue, conhecido
como hiperglicemia, € uma consequéncia do Diabetes descontrolada. Este
desequilibrio conduz a graves lesbes em muitos dos sistemas do organismo, bem
Ccomo nos nervos e vasos sanguineos (WHO, 2020).

O paciente com Diabetes exige monitoramento constante do médico e equipe
multidisciplinar. Deve ter orientacdo permanente de autocuidado, sempre enfatizando
a prevencgao de lesbes e complicagbes agudas e cronicas (UNIMED DO BRASIL,
2013).

Este trabalho apresenta um Sistema Especialista e um Sistema Fuzzy de
avaliacdo do risco e gravidade do Diabetes tipo 2 de pessoas portadoras da patologia.
A avaliagao é realizada através da analise dos marcadores de Glicemia em Jejum e
da Hemoglobina Glicada. Com o resultado da pesquisa apresentada é obtida uma
classificagao de facil compreensao ao paciente portador de Diabetes Tipo 2.

O sistema utiliza-se do conhecimento humano para reproduzir uma nota para
a gravidade e risco do paciente diabético. A escala vai de 0 a 10, de maneira a
simplificar a interpretagado do paciente e do profissional assistente ndo especialista.

Na gestdo da saude populacional o resultado obtido através da classificacao
e agrupamento dos individuos permite um aproveitamento mais adequado dos

recursos disponiveis para tratamento das pessoas.
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1.1.Justificativa

O desafio do controle do nivel de glicose deve a idade e comorbidades dos
pacientes relacionadas aos cuidados e dos objetivos do tratamento (NAZU, 2020).
Simplificar a comunicagao com o paciente sobre seu controle metabdlico podera
auxiliar no tratamento, proporcionando a adesao das medicagdes, possibilitando
assim a redugao dos casos de mortes e de complicagcdes. Comorbidades em
pacientes com Diabetes tipo 2 sdo comuns e geralmente pioram a qualidade dos
cuidados (NAZU, 2020). O paciente com Diabetes precisa de monitoramento
constante, uma vez que o indice de glicemia pode se alterar devido a diversos fatores.

No caso de mulheres gravidas faz-se necessario o monitoramento do controle
metabolico durante toda gravidez. Ha relevante relagdo entre perda de gravidez e
Diabetes tipo 2 adquirido (EGERUP, 2020).

A variagao da glicemia € uma medida que avalia a amplitude das oscilagdes de
glicose que acontecem num determinado periodo. Pacientes com o mesmo nivel
médio de glicose podem ter perfis distintos de tal forma que, enquanto um deles pode
ser relativamente estavel e consistente, o outro pode ter alteragdes frequentes na
amplitude de glicose, embora apresentem o mesmo valor médio (UNIMED DO
BRASIL, 2013). A medida de glicemia é utilizada para verificagdo do risco de
complicagédo para o paciente com Diabetes. Por sua vez, o marcador hemoglobina
glicosilada ou glicada (HbA1c) é utilizado para estabelecer as metas e verificar a
eficacia dos tratamentos do Diabetes (FRONTONI, 2013). Um conjunto de avaliagdes
€ utilizado para verificar a variacdo da glicose. Estdo entre estes a hemoglobina
glicada, a glicemia em jejum, a glicemia pos-prandial e o teste glicémico oral.

O monitoramento da hemoglobina glicada é fundamental no controle glicémico
em pacientes com Diabetes. Os laboratdrios utilizam diferentes maneiras para medir
a propor¢cao de HbA1c no sangue do paciente. Em 1995, a IFCC estabeleceu um
Grupo de Trabalho (GT-IFCC HbA1c) para alcangar padronizagao internacional de
medicdo de HbA1c. A Federacdo Internacional de Quimica Clinica e Medicina
Laboratorial (IFCC) recomenda o uso do nome de HbA1c e que a medida utilizada
seja milimol de glicose por mol de sangue (mmol/mol) (MOSCA,2007). Vale ressaltar
que no Brasil, € comum representar a hemoglobina glicada como percentual de
glicose no sangue, método certificado pelo Programa Nacional de Normalizagdo da

Hemoglobina Glicada (NGSP). Uma vez obtida a HbA1c em percentual para a
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conversao € necessario realizar a conversdo para mmol/mol para obter o valor no
sistema proposto pelo IFCC, onde o termo i corresponde ao valor em milimol de
glicose por mol de sangue e p, o percentual de glicose no sangue (MSP, 2012). O uso
indiscriminado do teste exige uma gestao rigorosa da qualidade, sendo o indice de
controle glicémico em longo prazo um preditor do risco.

A concentragao de HbA1c € uma parte indispensavel da gestdo de rotina do
paciente com Diabetes. Ao longo do tempo houve uma melhora significativa na
qualidade do teste que mede concentragcdo de HbA1c, fruto dos esforgos das
entidades internacionais. As mulheres gravidas podem manifestar o Diabetes, assim
um controle rigoroso deve ser feito nestes casos. A padronizagdo das medidas de
HbA1c leva ao estabelecimento de uma tabela de valores de referéncia universal e
limites de decisdo (WEYKAMP, 2013).

Ampliar os estudos na area, utilizando e compilando os estudos atuais e
buscando constantemente a simplificacdo do modelo de analise, da linguagem
utilizada com o paciente e disponibilizar ferramentas para os médicos e equipe que
acompanham os pacientes poderdo evitar lesdes, amputa¢des e prolongar a vida

destes pacientes.

1.2.Abrangéncia

O foco deste trabalho se concentra na utilizagdo da Logica Fuzzy para tomada
de decisao de profissionais frente ao monitoramento glicémico e avaliagao de risco e
gravidade do paciente com Diabetes Tipo 2. O monitoramento glicEmico se da através
da avaliagdo dos niveis de glicemia em jejum e HbA1c. O conhecimento e pericia dos
profissionais da saude que trabalham com a assisténcia dos pacientes com Diabetes
sao utilizados fundamentalmente para quantificar os fatores de risco. Os testes e a
validacao do sistema difuso sao realizados com dados de pacientes que realizaram
os dois exames no mesmo dia, obtidos durante periodo pré-estabelecido, em todas
as unidades do Laboratério Santa Rita de Cassia, cidade de Catanduva, Estado de

Sao Paulo.

20



1.3.Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos sendo que no presente capitulo é
realizada a introdugdo ao tema da pesquisa, a apresentacdo da questao-problema.

No capitulo dois & descrito o objetivo geral da pesquisa, bem como os objetivos
especificos.

No capitulo trés é apresentada a revisdo bibliografica das abordagens
existentes para avaliacdo do Diabetes, técnicas de Inteligéncia Artificial em Diabetes,
bem como, os principais conceitos e elementos utilizados para a fundamentagao da
pesquisa.

No capitulo quatro € descrita a metodologia utilizada na pesquisa, o tratamento
dos dados coletados e sua forma de analise.

No capitulo cinco sdo demonstrados os resultados obtidos na analise estatistica,
os resultados do Sistema Especialista e do Sistema Fuzzy para avaliagdo e
monitoramento glicémico baseada na Glicemia em Jejum e na HbA1c.

No capitulo seis é realizada a analise e interpretacédo dos resultados obtidos.

No capitulo sete sdo retomadas as principais conclusdes obtidas, sugestbes e

perspectivas para trabalhos futuros.
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2. OBJETIVO
2.1.0bjetivo Geral
Projetar um sistema de Avaliagdo do Controle Glicémico baseada na Glicemia
em Jejum e Hemoglobina Glicada (HbA1c) empregando a Légica Fuzzy para Analise
de Risco e Gravidade de Diabetes Tipo 2.

2.2.0bjetivos Especificos

Obter um sistema que apresente os resultados de maneira simplificada e

alternativa aos modelos utilizados atualmente.

Propor um conjunto de regras (SE-ENTAQO) que permita a avaliagdo do controle

glicémico do paciente com Diabetes tipo 2.

Avaliar e definir a situacdo do controle metabdlico e de saude dos pacientes

com Diabetes tipo 2 através da mensuragéo da glicemia e da hemoglobina glicada.

Estudar os modelos de avaliacdo existentes de controle do Diabetes tipo 2 e

propor um modelo que apresente os resultados de forma simplificada.

Apresentar ferramentas que auxiliem os profissionais de saude que

acompanham pacientes diabéticos na avaliacdo da gravidade da condigao clinica.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Estudos internacionais demonstram que o Diabetes mellitus esta entre os
maiores problemas de saude a nivel mundial, apresentando um aumento exponencial
nas ultimas décadas. Segundo as estimativas da Federacgao Internacional de Diabetes
(INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, IDF), em 2019, 463 milhdes de pessoas,
ou seja 8,5% da populagao adulta, apresentavam a doenga. A projegédo da IDF é de
que em 2045 a doenga atinja em torno de 700 milhdes de pessoas. No ultimo decénio
houve um aumento dos fatores de risco, como alteragcdo do padrdao alimentar e
consequentemente maior taxa de obesidade na populacdo. Este quadro foi
percentualmente maior nos paises em desenvolvimento, entre eles o Brasil. O IDF
(2019) estima que haja em torno de 16,8 milhdes de brasileiros adultos (20 a 79 anos)
com Diabetes.

Um outro aspecto preocupante destacado pela IDF (2019) é que mais de 50%
dos adultos com Diabetes mellitus ndo possuem diagndstico. Alongo prazo o Diabetes
sem controle médico adequado pode acarretar a piora de algumas patologias e/ou o
desenvolvimento de complicagdes graves. Segundo a Associagao Brasileira de
Diabetes (2019) os individuos com Diabetes apresentam maiores taxas de
hospitalizagdo, comparados aos que nao possuem a doenga, € maior periodo de
hospitalizagao para o mesmo problema de saude. De modo que a doencga pode afetar
a vida social e ocupacional dos portadores em diferentes graus. Este quadro salienta
a importancia do diagndstico precoce e da identificagdo do nivel de gravidade da

doenca e dos tratamentos mais adequados.

3.1.Definicao

O Diabetes mellitus € uma doenca de condigao cronica nao transmissivel. Ele
caracteriza-se por um grupo de disturbios metabdlicos, resultante da hiperglicemia
persistente causada por deficiéncia na producdo de insulina, na sua agao ou em
ambos. Varios processos patogénicos estdo associados ao desenvolvimento do
Diabetes. Ele pode ocorrer pela destruicdo autoimune das células 3 pancreaticas
acarretando a deficiéncia de insulina ou outras anormalidades que causem a
resisténcia a acao da insulina (AMERICAN DIABETES ASSOCIATION - ADA, 2014).

A etiopatogenia também inclui disturbios do metabolismo de carboidratos, gorduras e
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proteinas (WHO, 2019). Esta anormalidade no metabolismo é consequéncia da agao
da insulina nos tecidos. A agao deficiente da insulina resulta da secrecéo inadequada
da insulina e/ou respostas diminuidas dos tecidos a insulina. Em muitos casos nao &
possivel verificar qual destas anormalidades € a causa primaria da hiperglicemia (ADA,
2014).

Estudos nas ultimas décadas evidenciam que outros mecanismos, tais como
genéticos, ambientais e imunoldgicos atuam igualmente nas causas da doenga, no
seu curso clinico e no aparecimento de complicagdes (SOCIEDADE BRASILEIRA DE
DIABETES, 2019). Sado inumeras as complicagbes associadas ao Diabetes Mellitus.
Elas normalmente sao categorizadas como disturbios microvasculares (retinopatia,
nefropatia e neuropatia) e os macrovasculares (cardiopatia, isquémica e acidente
vascular cerebral) (IDF, 2019). Ademais, existem estudos que apontam que o Diabetes
pode acentuar disturbios no sistema musculoesquelético, no sistema digestoério, na
funcao cognitiva e na saude mental e também aumenta a gravidade em doencgas
endémicas, como tuberculose, melioidose e infec¢cdo pelo virus da dengue (SBD,
2019).

3.2.Classificacao

A classificacdo do Diabetes depende das circunstancias do momento do diag-
néstico. Em muitos individuos os sintomas sdo comuns a mais de um tipo. A maioria
dos casos de Diabetes Mellitus (DM) se enquadram em duas grandes categorias
etiopatogenéticas: a DM Tipo 1 e a DM Tipo 2. No entanto, existem outros tipos
especificos da doenca. Uma sintese das grandes categorias é apresentada pela Or-
ganizagdo Mundial da Saude, conforme a Tabela 1 (WHO, 2019).
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Tabela 1- Classificacdo etiologica do Diabetes Mellitus

I Tipo 1
[l Tipo 2
1 Formas hibridas de diabetes:
Evolucao lenta
Diabetes imunomediada de adultos (anteriormente LADA)
IV Outros tipos especificos:
Diabetes monogénica:

- Defeitos monogénicos da fungao das células 3

- Defeitos monogénicos na acao da insulina
Doencas do pancreas exocrino
Endocrinopatias
Diabetes induzido por medicamentos ou agentes quimicos
Relacionadas a infeccdes
Formas incomuns de DM autoimune
Outras sindromes genéticas por vezes associadas ao DM
Vv Diabetes ndo classificaveis
Vi Hiperglicemia detectada pela primeira vez durante a gravidez
Adaptado de WHO, 2021.

Esta classificacdo é fruto de uma revisao realizada pela Organizagdo Mundial
da Saude (OMS) na sua classificacao anterior (1999). A atualizacéo pela OMS acom-
panha a evolucéo dos estudos para a compreensdo da doenca, do desenvolvimento
de novos testes diagndésticos e da identificacdo de um numero crescente de subtipos
do Diabetes, os quais implicam em mudancas na escolha dos tratamentos. No en-
tanto, a OMS também reconhece que os testes diagndsticos ndo padronizados nao
sao acessiveis a todos 0s paises, por isso ela forneceu orientacdes para um diagnoés-
tico clinico dos subtipos. A reviséo da classificacdo se faz importante também pelas
alteracdes no padrédo da doenca. A analise dos casos evidencia que os fendtipos do
DM1 e do DM2 estdo menos distintos (WHO, 2019). O padréo anterior que apresen-
tava DM2 apenas em adultos e DM1 apenas em criangas ndo sao mais acertados, os
dois tipos ja sdo identificados em ambos os grupos etarios (ADA, 2021).

Existe uma consonancia entre os pesquisadores sobre a sobreposicao dos sub-
tipos do Diabetes, principalmente entre o DM1, DM2 e Diabetes Imunomediada de
adultos (WHO, 2019). O Diabetes Tipo 1 e o Diabetes Tipo 2 podem apresentar vari-
acOes consideraveis nas caracteristicas clinicas e na progressao da doenca, princi-
palmente quando o diagnostico é realizado no inicio da maturidade (Tabela 2). O di-

agnostico inicial incorreto ocorre com frequéncia, contudo durante o acompanhamento
25



fica mais evidente o tipo, principalmente em individuos com deficiéncia de células
pancreaticas (ADA, 2021).

A partir do momento que ocorre a hiperglicemia, os pacientes com qualquer
um dos tipos pode desenvolver as complicagcdes cronicas, o que pode alterar as for-
mas de progressao da doenca. A hiperglicemia pode apresentar variagcdo com o tempo
e como parte do processo de doencas subjacentes, de modo que a gravidade da al-

teracdo metabolica pode progredir, regredir ou permanecer a mesma (ADA, 2021).

Tabela 2 - Disturbios da Glicemia: Tipos e Estagios Etiolégicos

Estagio Nivel de Glicemia elevado
Diabetes Mellitus
Tolerancia a glicose L. Necessario
s, . - Necessario ..
. diminuida / Glice- | N3o requer s aplicagdes
Tipos . - L aplicagoes de . .
mia de jejum alte- | aplica¢gdes | . ] de insulina
- . . insulina para
rada / Prédiabetes | de insulina para sobre-
controle .
viver
Tipo 1 ) ) [ L
Tipo 2 ® [ ] D
Outros Tipos Especificos ® ® D
Diabetes Gestacional Y Y D

Fonte: Adaptada ADA, 2014.

Esta caracteristica ratifica a importancia de um diagnéstico correto e da iden-

tificagéo de terapias individualizadas

3.2.1. Diabetes Tipo 1

O Diabetes mellitus tipo 1 representa de 5 a 10% dos casos de diabetes. Ela é
uma doenga autoimune, poligénica, causada pela destruicdo das células betas das
ilhotas de Langerhans pancreaticas. A DM1 causa a deficiéncia progressiva da
producao da insulina. O diagnéstico € mais frequente em criangas e adolescentes,
isso porque a taxa de destruigao das células B geralmente ocorre de forma mais rapida
em criangas. As criangas e adolescentes, na maioria dos casos, apresentam
cetoacidose diabética (CAD) como primeiro sintoma. Outro sintoma inicial é a

hiperglicemia em jejum que pode evoluir para uma forma grave ou para a CAD com
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infecgao (ADA, 2019; WHO, 2019).

A maioria dos individuos diagnosticados com DM1 n&o apresentam obesidade.
No entanto, a presenca de sobrepeso e obesidade ndo exclui a possibilidade da
doenca (ABD, 2019). As pessoas com DM1 também estdo suscetiveis a doencgas
autoimunes, tais como: tireoidite de Hashimoto, doenga graves, doenga celiaca,
doenca de Addison, vitiligo, hepatite autoimune, miastenia gravis e anemia perniciosa
(ADA, 2021).

Existe a possibilidade do uso de marcadores de autoimunidade como forma de
prevenir a hiperglicemia e identificar individuos mais suscetiveis de desenvolver a
doenca. No caso de duvidas entre o diagndstico entre o DM1 e o DM2 os marcadores
podem ser utilizados para definir o uso da insulina. No entanto, a Organizagdo Mundial
da Saude salienta a relevancia de uma analise clinica, para além da realizagdo de

testes diagnosticos e/ou testes de marcadores de ilhotas (WHO, 2019).

3.2.2. Diabetes Tipo 2

O Diabetes Mellitus Tipo 2 é a forma mais comum da doencga representando
em torno de 90% a 95% dos casos. Esta porcentagem é maior em paises de baixa e
média renda (WHO, 2019). Anteriormente ele era diagnosticado em adultos,
principalmente com mais de 40 anos, contudo, conforme apontado inicialmente é
crescente o numero de criancas e adolescentes afetados. Os individuos com DM2
podem conviver anos com a doenga sem que ela seja diagnosticada porque a
hiperglicemia se desenvolve gradualmente e os sintomas iniciais muitas vezes nao
sdo graves para serem reconhecidos (ADA, 2021).

A etiologia do DM2 é complexa e envolve diferentes fatores, inclusive
componentes genéticos. Os individuos com DM2 apresentam deficiéncia relativa de
insulina e resisténcia dos tecidos periféricos a acdo da insulina, aumento da
producdo hepatica da glicose, disfuncao incretinica, aumento de lipdlise e aumento
da reabsorgao renal de glicose. Diferentemente do DM1, na DM2 n&o ocorre a
destruicao autoimune das células B, mas uma deficiéncia na sintese e na secrecao
de insulina pela célula B pancreatica (SBD, 2019). A maioria dos individuos com DM2
nao irdo precisar de tratamento com insulina. No entanto, ela pode ser necessaria
para reduzir a glicose no sangue e evitar avang¢os em doencgas crénicas (WHO, 2019).

As mudangas culturais, econémicas e o estilo de vida, tais como a urbanizacéo,
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o envelhecimento da populagao e principalmente a alteragao da dieta, o aumento do
consumo de alimentos ultra processados e a redugao da atividade fisica contribuiram
amplamente para o crescimento no numero de Diabetes tipo 2 (WHO, 2019). O
sobrepeso e a obesidade s&o caracteristicas comuns aos individuos acometidos com
o DM2. Inclusive o excesso de peso pode causar um grau de resisténcia a insulina
(ADA, 2021).

Em estudo realizado na Inglaterra com adultos com DM2 ndo dependentes de
insulina evidenciou uma remissao para um estado nao diabético, definida através de
hemoglobina glicada (HbA1c) de menos de 6,5%, apenas com um programa de
reducéo de peso. O estudo compreendeu a retirada de medicamentos antidiabéticos,
alteracado da dieta e suporte estruturado para manutencdo da perda de peso em
longo prazo (LEAN et al., 2018). Pesquisas desenvolvidas com outras populag¢des
também demonstram a regressao da doencga. A Associagdo Americana de Diabetes
(2021) aponta que a reducao do peso pode melhorar a resisténcia a insulina, mas
dificilmente o estado do paciente sera restabelecido ao normal.

As complicacbes do DM2 sdo maiores quando a doenga tem inicio na
juventude, com possibilidade maior de desenvolver doengas cardiovasculares e
menor resposta aos medicamentos orais para glicose (WHO, 2019). Nao é frequente
o desenvolvimento de cetoacitose e sintomas classicos de hiperglicemia (poliuria,
polidipsia, polifagia e emagrecimento inexplicado) em individuos com DM2 (ABD,
2019).

3.3.Fatores de Risco e o Pré-diabetes

Devido aos varios subtipos do Diabetes existem diversos fatores de risco. A
etiologia da DM1 nao esta completamente esclarecida pela medicina, mas sabe-se
que além de predisposicdo genética ele também envolve fatores ambientais que
provocam a resposta autoimune. Algumas das principais exposi¢des ambientais que
podem acarretar a DM1 sdo infecgdes virais, componentes dietéticos e certas
composi¢des da microbiota intestinal (ABD, 2019). Existem estudos que apontam que
o risco de desenvolver a DM1 & maior em criangas que nao tiveram aleitamento
materno e aquelas com mées idosas ou com Diabetes (IDF, 2019).

Uma estratégia para averiguar individuos com pré-disposigéo a doenga e assim

prevenir a hiperglicemia, é identificar marcadores de autoimunidade. Os marcadores
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conhecidos de autoimunidade sao: anticorpo anti-ilhota (islet cell antibody, ICA),
autoanticorpo anti-insulina (insulin autoantibody, IAA), anticorpo antidescarboxilase do
acido glutédmico (anti-GADG65), anticorpo antitirosina-fosfatase 1A-2 e IA-2B e anticorpo
antitransportador de zinco (Znt8). Quanto mais marcadores maior € a chance do
individuo desenvolver a doenga (ABD, 2019). Este rastreamento do Diabetes pode ser
oferecido a pessoas com histérico familiar de Diabetes Tipo 1, mas o teste clinico para
individuos assintomaticos de baixo risco ndo é indicado uma vez que nao existem
intervencgdes terapéuticas definidas para estes casos (ADA, 2021). Segundo a
Associacao Brasileira de Diabetes (2019), na pratica clinica, ndo se recomenda a
investigacado de autoimunidade. O recomendado é que pessoas com histérico familiar
devem ser aconselhadas sobre os métodos de prevengao e cuidado com a saude.

O pré-diabetes € o nome designado para individuos que apresentam um nivel
de glicose que ndo atendem os critérios para diabetes, mas estdo com a glicose
acima dos valores de referéncia (IFG e/ou IGT e/ou A1C 5,7 a6,4% (39 a 47
mmol/mol). Os individuos pré-diabéticos possuem maior risco de desenvolverem o
Diabetes e doengas cardiovasculares (ADA, 2021). Esta condigao geralmente ocorre
em individuos obesos (principalmente obesidade abdominal), com dislipidemia e
triglicerideos altos e/ou colesterol HDL baixo e hipertensao (ADA, 2021).

Os fatores de risco e a evolugdo do pré-diabetes estdo associados ao
Diabetes tipo 2. Muitas condigdes aumentam o risco de desenvolver o DM2, incluindo
idade, obesidade, estilo de vida pouco saudavel ou predisposigao genética (WHO,
2021). As alteracdes no estilo de vida da populagao, em diferentes paises, fizeram
reduzir o niUmero de pessoas que praticam alguma atividade fisica com regularidade.
A atividade fisica é essencial para o controle do peso, a prevengao da obesidade e
outras doencas nao diretamente correlacionadas com o diabetes. Segundo a
Organizacao Mundial da Saude (2019), em 2010, apenas um quarto da populacao
mundial seguia a recomendag¢ao minima de exercicios fisicos semanais e, um dado
mais alarmante, 84% das meninas adolescentes e 78% dos meninos ndo cumpriam
o0 minimo de atividade fisica para a idade. Estes dados ratificam a exposicdo da
populacédo ao Diabetes e a importancia de testes diagndsticos.

Na maioria dos casos ha um longo periodo assintomatico antes do diagndstico
do DM2, por isso o uso de avaliacdes clinicas dos fatores de risco e realizagao de
testes diagndsticos precoces sdao recomendados para identificar o pré-diabetes e o

Diabetes Tipo 2 (ADA, 2021). A Associagdo Americana de Diabetes (2021) listou
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critérios para testar o pré-diabetes e o DM2 em adultos assintomaticos, conforme

segue.

3.4.Testes Diagndsticos para Diabetes

O diagndstico laboratorial do Diabetes pode ser realizado através do teste de
glicemia de jejum, da glicemia de 2 horas apos o teste oral de tolerancia a glicose
(TOTG) e da hemoglobina glicada (HbA1c) (Tabela 3) (ABD, 2019). Os trés testes sao
igualmente adequados a triagem de pré-diabetes e diabetes, conforme apresenta a
Tabela 2. No entanto, alguns estudos, tal como as diretrizes da Sociedade Europeia
de Cardiologia recomendam o uso da glicemia de jejum e da hemoglobina glicada
para o diagnostico de DM, ao passo que a TOTG é mais indicada para o diagnostico
da pré-diabetes.

Outras pesquisas com recortes especificos demonstraram que cada teste
resulta em um desempenho diferencial a depender da etnia e das comorbidades pré-
existentes na populagéo (SHAHIM, et al., 2017; LIM, et al., 2018; RATHOD, et al.,
2018; GUJRAL, et al, 2019). Em alguns estudos se recomenda pontos de cortes,
principalmente para HbA1c, diferenciados de acordo com as étnicas, idade e outras
caracteristicas especificas da populagao (LIM, et. al, 2018). Entretanto, existe uma
padronizagao internacional, a qual busca garantir uma homogeneidade metodoldgica

para os testes.

Tabela 3 - Critérios Diagndsticos para DM

Exame Normal | Pré-diabetes Diabetes
Glicemia de jejum (mg/dL) <100 100 a 125 > 126
Glicemia 2 horas ap6s TOTG* <140 140 a 199 =200
com 75g de glicose (mg/dL)
Hemoglobina glicada (%) <57 5,7a6,4 26,5

*TOTG — Teste oral de tolerancia a glicose / Fonte: ABD, 2019; ADA, 2021

3.4.1. Glicemia de Jejum (GJ)

A Glicemia de Jejum é a principal forma de diagnéstico de Diabetes e é
amplamente utilizada no cotidiano dos pacientes internados.
Os testes de glicemia sao utilizados ha décadas como critério para diagnostico
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de DM. No teste de glicemia de jejum é coletado em sangue periférico apds jejum
calérico de pelo menos 8 horas (ABD, 2019).

Um estudo sobre prognostico do Diabetes na atengédo primaria australiana
evidenciou que o teste de glicemia em jejum pode levar a um diagndstico mais
precoce de DM2 que a hemoglobina glicada (SALEH, 2019). Esta pesquisa propde
gue os médicos da atengao basica, em casos de pacientes com um algum fator de
risco de Diabetes, utilizem da glicemia em jejum para o diagndstico devido a boa
relacédo custo-beneficio e por ser um teste de facil realizacéo.

A Sociedade Brasileira de Diabetes (2019), acompanhando recomendacdes
internacionais, indica o uso do teste de glicemia de jejum na triagem de jovens e
criangas com obesidade e/ou outros fatores de risco, para a DM2 e a obrigatoriedade
da solicitagdo deste teste para gestantes na primeira consulta do pré-natal, para
detectar o Diabetes preexistente. Um estudo nacional sobre glicemia de jejum e sua
correlacdo com hemoglobina glicada, realizado com pacientes da rede publica de
saude na regido sul de Sdo Paulo (FRANCO, et al., 2019), confirmou as
recomendagdes da OMS (2016) de que para o diagnostico de pré-diabetes os testes

de glicemia de jejum e teste oral de tolerancia a glicose sao mais indicados.

3.4.2. Glicemia 2 horas ap0s Teste Oral de Tolerancia a Glicose G (2-h
Plasma Glucose)

No teste de glicemia de 2 horas ¢é realizado uma coleta de sangue em jejum
e apos a ingestado de 75 g de glicose dissolvida em agua espera-se duas horas e
realiza outra coleta. A glicemia de 2 horas permite a avaliagdo da glicemia apés
sobrecarga, que alguns casos € a unica alteragao detectavel no inicio do Diabetes
mellitus, a saber, a perda da primeira fase da secrec¢ao de insulina (ABD, 2019).

Em pesquisas sobre a eficiéncia dos testes para diagnosticos de Diabetes em
pacientes com comorbidades, o TOTG apresentou ser mais eficiente em casos
especificos, tal como um estudo sobre o progndstico em pessoas com doenga
arterial coronaria (DAC) em 24 paises europeus (SHAHIM, et. al, 2017).

O TOTG também é recomendado para alguns casos especificos, como para
o diagndstico de pré-diabetes (OMS, 2016), conforme apontado em tépico anterior,

e para a investigacdo do Diabetes Gestacional em gravidas sem Diabetes pré-
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gestacional. O exame deve ser realizado a partir da 24? semana de gestacao (ABD,
2019). A Associagao Brasileira de Diabetes também indica a solicitagdo do teste de
tolerdncia a glicose para o diagndstico precoce de DM em idosos. Esta
recomendagao ocorre porque a primeira alteragao fisiopatoldgica a ocorrer apds a
alimentacgao é a diminui¢cao de captagao da glicose pelos musculos e tecido adiposo,
“aspecto da resisténcia a insulina relacionado a perda de massa magra associada a
senescéncia ou mesmo sarcopenia, situagdes frequentes no idoso” (ABD, 2019, p.
427). O uso apenas da glicemia em jejum pode ocasionar um tratamento mais leve

do que o indicado.

3.4.3. Hemoglobina Glicada (HbA1c)

O teste de hemoglobina glicada possui algumas vantagens em relagao ao GJ
e a glicemia de 2h. Para a HbA1c ndo é necessario o jejum de 8 horas e a amostra
pode ser coletada a qualquer horario do dia, além disso ela possui maior estabilidade
pré-analitica (ADA, 2021). Este teste também apresenta baixa variabilidade bioldgica
individual e ndao é afetado por estresse agudo (SBD, 2019). No entanto, ele
apresenta menor sensibilidade no ponto de corte, um custo maior e uma
disponibilidade limitada de testes em determinadas regiées do mundo.

Alguns estudos evidenciaram ser o HbA1c mais vantajoso para detec¢ao do
Diabetes Tipo 2. Uma pesquisa no Malawi apontou que o HbA1c pode ser menos
oneroso e uma opgao para expandir o acesso ao tratamento do Diabetes na Africa
Subsariana (RATHOD, et al.,, 2018). Em paises asiaticos, como Cingapura e
Tailandia nao se utilizam com frequéncia o HbA1c para diagnéstico do Diabetes, em
razao de possiveis impactos de raga/etnia, da presenga de variantes de hemoglobina
e outras condi¢coes que afetam a renovacao dos glébulos vermelhos. Apesar disso,
estudos ja apontam que o HbA1c pode ser uma alternativa apropriada para GJ como
um teste de triagem de primeira etapa nestas populagdes (LIM, et. al, 2018).

Existem diferentes métodos disponiveis para dosagem do HbA1c. A
Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD) aponta que cada método possui
caracteristicas particulares de desempenho e custos, mas todos apresentam
resultados satisfatorios. A SBD destaca os seguintes métodos: cromatografia de troca
ibnica, cromatografia por afinidade e imunoensaio de inibigdo turbidimétrica. Na

escolha do método o importante é verificar se ele possui a certificagdo do NGSP
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(National Glycohemoglobin Standardization Program) (SBD, 2019).

O exame por HbA1c € uma medida indireta, ou seja, ele realiza uma estimativa
da glicemia média no sangue dos ultimos 3 a 4 meses (SBD, 2019). Neste sentido é
importante atentar para outros fatores que podem impactar na glicemia, tais como:
hemodialise, gravidez, tratamento de HIV, idade, etnia, historico genético e anemia
(ADA, 2021).

3.4.4. Outros Tipos de Mensuracgéo da Glicemia

Existem outros exames que podem verificar o nivel de glicemia e permitem
ser utilizados para o acompanhamento do diabetes, contudo, nenhum deles é
recomendado para o diagnostico de DM. Os exames como glicemia pds-prandial,
frutosamina, 1,5-anidroglucitol e albumina glicada possibilitam uma estimativa da
glicemia média e/ou verificacdo da variabilidade glicémica, contudo, eles nao
apresentam valores de referéncia por isso ndo tém aplicagdo no diagnostico de DM
(ABD, 2019).

A curva glicémica, também designada como teste oral de tolerancia a glicose
(TOTG) também pode ser utilizada para auxiliar no acompanhamento da glicose,
resisténcia a insulina ou outras alteragdes das células pancreaticas.

Alguns estudos criticaram o uso do teste de glicemia em jejum como orientagéo
para determinar a dieta e o tratamento de hipoglicemia, por ser o Diabetes uma queda
gradual da secrecdo da insulina em consequéncia da ingestdo de nutrientes. Nestes
casos o0 recomendado seria utilizar o teste de glicose pés-prandial (LEITER, et.al,
2005).

3.5.Hipoglicemia

A hipoglicemia é a baixa na glicemia do sangue do individuo. Episédios de
hipoglicemia podem ocorrer varias vezes ao dia e estdo associadas, normalmente, a
idade e a alteracdes de dieta em pacientes com Diabetes Tipo 1 ou Tipo 2 (ADA, 2020).

Os sintomas podem variar de leves e moderados (tremor, palpitacéo e fome) a
graves (mudangas de comportamento, confusdo mental, convulsdes e coma).

Aidentificac&do da hipoglicemia pode ser feita por meio de exames laboratoriais,

conforme apresenta na Tabela 4 e ilustrado na Figura 1.
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Tabela 4 - Hipoglicemia

Nivel

Critérios glicémicos

Situacao

Valor de alerta de

hipoglicemia (nivel 1)

<70 mg/dl (3,9 mmol /L)

Suficientemente baixo para
tratamento com carboidratos
de acgao rapida e ajuste de
dose da terapia de reducéao
da glicose

Hipoglicemia
clinicamente

significativa (nivel 2)

<54 mg /dl (3,0 mmol /L)

Suficientemente baixo para
indicar hipoglicemia grave e

clinicamente importante

Hipoglicemia
(nivel 3)

grave

Nenhum limite especifico de

glicose

Hipoglicemia associada a
deficiéncia cognitiva grave
assisténcia

que requer

externa para recuperacao

Fonte: ADA, 2018 e IHSG, 2017

Avaliagdo

Teste Oral de
Tolerancia a
Glicose

‘ HbAlc

Figura 1- Diagnostico e Monitoramento do Diabetes

34



3.6. Controle Glicémico

O monitoramento glicémico pode ser realizado através de exames laboratoriais
ou ainda através do Automonitoracdo da Glicemia Capilar (AMGC), através do
Glicosimetro (aparelho que a pessoa fura o dedo e deposita uma gota de sangue em
uma fita inserida no aparelho), e da Monitoragdo Continua da Glicose (CGM), aquela
realizada com aparelhos de uso continuo (SBD, 2019).

O descontrole glicémico (disglicemia) causa complicagbes graves, como as
doencas macrovasculares e microvasculares, que contribuem para a redugdo da
qualidade de vida, custos adicionais ao tratamento e pode levar a ébito. O avanco das
pesquisas e das tecnologias tem proporcionado um melhor acompanhamento dos
parametros associados ao controle glicémico e, por consequéncia, um tratamento
mais preciso e individualizado dos pacientes (ABD, 2019).

Para o inicio do controle glicEmico de um individuo devem-se observar critérios
apontados na Tabela 5. Para os pacientes com Diabetes a medi¢cao de glicose € um
componente fundamental do controle metabdlico. Como apontado anteriormente
varios sao os testes utilizados para o acompanhamento do diabetes, no entanto, a
hemoglobina glicada (HbA1c) € o método “padrdo-ouro” para avaliar o controle
glicémico (ABD, 2019).

Apesar da hemoglobina glicada ser o marcador de referéncia, inclusive para
prever o risco de desenvolvimento de complicagbées em longo prazo, ele apresenta
algumas limitagdes. Os principais pontos fracos da HbA1c sdo: 1) fornece apenas uma
média dos niveis de glicose nos ultimos 2-3 meses; 2) n&o identifica a hipoglicemia ou
hiperglicemia diaria; 3) possui limitagdes para pacientes com disturbios de turnover
dos globulos vermelhos (hemoglobinopatias, anemias, gestacdo e uremia) e
insuficiéncia renal; 4) nao reflete alteragdes rapidas da glicose e 5) nao contribui para
ajustar o tratamento quando os niveis de HbA1c estdo elevados (DANNE, et. Al, 2017).
Para a Associagao Brasileira de Diabetes (2019) os maiores problemas sao a falta de
avaliagao das flutuagdes glicémicas e os registros de hipoglicemia.

Estudos demonstram que pode existir uma variagcdo glicémica, com
possibilidade de hipoglicemia e hiperglicemia, com a mesma média glicémica no
HbA1c (ABD, 2019). Por isso, € indicado que o controle glicémico seja determinado
com metas individuais que levem em consideragao a idade do individuo, o tempo do
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Diabetes e comorbidades (DANNE, et. Al, 2017). Além disso o uso de outras métricas
pode contribuir para o monitoramento da variabilidade glicémica, principalmente em
individuos que apresentam maiores riscos de hipoglicemia grave, como entre
pacientes com mais de 65 anos tratados com insulina n&o intensiva ou medicamentos
antidiabéticos orais (GALINDO, 2021).

A AMGC é eficaz no controle glicémico para a melhora da qualidade de vida
dos pacientes com Diabetes, tanto para os tratados com insulina quanto para os nao
dependentes de insulina (ABD, 2019). No entanto, ela ndo é eficaz para prever
alteragdes nos niveis de glicose ou alerta para hipoglicemia. Além disso, a coleta dos
dados da AMGC depende do paciente, de modo que podem existir falhas ao captar
hipoglicemia noturna e assintomatica (DANNE, et. Al, 2017).

Ja a CGM realizada em liquido intersticial por meio de dispositivos, pouco
invasivos, que registram os dados da glicose intersticial (ABD, 2019) possui vantagens
em relacaéo ao HbA1c e ao AMGC. Ela pode apresentar medidas de glicemia em tempo
real, informando as tendéncias da glicemia no paciente e fornecer uma viséo da
glicemia na madrugada. Alguns estudos demonstram que a CGM em comparag¢ao
com a AMGC diminui a variabilidade glicémica, o numero de eventos e do tempo
dispendido em hipoglicemia entre adultos com DM2 sob terapia intensiva de insulina.
Ademais o uso do CGM contribuiu para a redugao do medo da hipoglicemia e aumento
da confianga do paciente em tratar a hipoglicemia (GALINDO, 2021). O CGM é
indicado para pacientes com DM1 e pacientes com DM2 que utilizam insulinas e nos
que possuem baixo risco de hipoglicemia (ABD, 2021). Contudo, ele apresenta um
alto custo nado sendo acessivel a todos os pacientes. Os dados da CGM devem ser
analisados em conjunto com a HbA1c¢ para um acompanhamento do estado glicémico

e adequacao da terapia de pacientes (DANNE, et. Al, 2017).

Tabela 5 - Critérios para o Controle Glicémico

1. O controle glicémico deve ser considerado em adultos com sobrepeso ou
obesidade (IMC 2 25 kg/m? ou 2 23 kg/m? em asiaticos e americanos) que tém um
ou mais dos seguintes fatores de risco:

 Parente de primeiro grau com diabetes;

» Racga / etnia de alto risco (por exemplo, afro-americano, latino, nativo
americano, asiatico-americano, ilhas do Pacifico);

» Historia de doenca cardiovascular;

* Hipertenséo (=140 / 90 mmHg ou em tratamento de hipertenséo)

* Nivel de colesterol HDL <35 mg / dL (0,90 mmol /L) e / ou nivel de
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triglicerideos> 250 mg / dL (2,82 mmol / L)

* Mulheres com sindrome dos ovarios policisticos

» Sedentarismo

 Qutras condi¢des clinicas associadas a resisténcia a insulina (por exemplo,
obesidade grave, Acantose Nigricans)
2. Pacientes com pré-diabetes (HbA1c = 5,7% (39 mmol/mol), tolerancia a glicose
diminuida ou glicose de jejum diminuida) devem ser testados anualmente.
3. As mulheres que foram diagnosticadas com Diabetes mellitus gestacional
devem fazer o teste ao longo da vida pelo menos a cada 3 anos.
4. Para todos os outros pacientes, o teste deve comecar aos 45 anos.
5. Se os resultados forem normais, o teste deve ser repetido em intervalos
minimos de 3 anos, considerando testes mais frequentes dependendo dos
resultados iniciais e do status de risco.
6. HIV

Fonte: ADA, 2021

3.7.Técnicas para Analise e Controle do Diabetes e 0 que esta sendo feito

no Mundo

3.7.1. Agrupamento de Dados (clustering) em Diabetes

O Agrupamento de Dados (clustering) pode ser considerado o mais importante
problema de aprendizagem nao supervisionada. Da mesma maneira que 0s outros
problemas desse tipo, trata-se de encontrar uma estrutura em uma coleta de dados
nao rotulados. Um cluster € uma colegcdo de objetos semelhantes entre si e séo
diferentes dos objetos pertencentes a outros aglomerados. O clustering ou
agrupamento pode ser referenciado como analise de cluster, classificagdo automatica,
taxonomia numeérica, botrologia e analise tipoldégica (MADHULATHA, 2012).

Um estudo analisado teve o objetivo de examinar a associagdo entre
agrupamento de fatores de risco cardiometabdlico (CMRFs) e o pré-diabetes entre
adolescentes norte-americanos. Os dados estavam disponiveis para 5.633
adolescentes norte-americanos com idades entre 12 e 19 anos do National Health and
Nutrition Examination Surveys 1999-2014. O Pré-diabetes foi definido como glicose
de jejum (IFG) (glicose plasmatica em jejum de 100 a 125 mg/dL), tolerancia a glicose
(IGT) (glicose plasmatica de 2h, 140 a 199 mg/dL) ou HbA1c elevada (HbA1c, 5,7% a
6,4%). Os CMRFs individuais considerados neste estudo foram: relagéo
cintura/estatura, pressao arterial, triglicerideos e colesterol de lipoproteina de alta
densidade. Os CMRFs foram definidos com base nos critérios modificados do National
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Cholesterol Education Program (NCEP) ou nos critérios modificados da International
Diabetes Federation (IDF). A analise de regresséao logistica foi usada para examinar
a associacdo entre agrupamento de CMRFs e pré-diabetes com ajuste para
covariaveis potenciais. Entre 5.633 adolescentes, 11,4% tinham IFG, 4,7% tinham IGT,
4,5% tinham HbA1c elevada e 20,6% tinham pré-diabetes. Em comparacdo com
adolescentes sem CMRFs, os odds ratios (ORs) com intervalos de confianga de 95%
(ICs) para pré-diabetes em todo o agrupamento de CMRFs (ou seja, 1, 2, 3 e 4) foram
1,32 (1,03 a 1,68), 2,07 (1,55 a 2,76), 2,52 (1,69 a 3,76) e 5,41 (3,14 a 9,32),
respectivamente, com base nos critérios modificados do NCEP. Os ORs
correspondentes com ICs de 95% foram de 1,16 (0,89 a1,51), 1,78 (1,35 a 2,36), 3,07
(1,89 a 4,98) e 12,20 (3,93 a 37,89), respectivamente, com base nos critérios IDF
modificados. Foi sugerido que o agrupamento de CMRFs esta associado ao aumento
do pré-diabetes entre adolescentes norte-americanos. Desta forma concluiu-se ser
necessario definir estratégias e medidas eficazes visando adolescentes com
agrupamento de CMRFs, incluindo aqueles com menos de 3 fatores de risco (LIU, et.
Al, 2021).

Em estudo realizado com pacientes diabéticos chineses recém-
diagnosticados, aplicou-se a nova classificacao sueca, baseada em dados, e validou
sua adotabilidade. Este teve como objetivo validar a praticidade do esquema de
reagrupamento do Diabetes sueco em adultos chineses com Diabetes recém-
diagnosticado. Os pacientes foram classificados em 5 subgrupos pelos métodos K-
means e Two-Step de acordo com 6 parametros clinicos, e em atendimento
ambulatorial. Tratou-se de pesquisa transversal com 15.772 pacientes com Diabetes
recém-diagnosticados com inicio na idade adulta realizada na China de abril de 2015
a outubro de 2017. Foram trabalhados com seis parametros, incluindo anticorpos
glutamato descarboxilase (GADA), idade de inicio, indice de massa corporal (IMC)
hemoglobina glicada A1c (HbA1c), avaliagdo do modelo homeostatico 2 estimativas
da funcéo das células (HOMAZ2-B) e resisténcia a insulina (HOMAZ2-IR) foram medidos
para calcular os subgrupos de pacientes. Os pacientes agrupados em 5 subgrupos:
6,2% estavam no subgrupo de Diabetes autoimune grave (SAID); 24,8% estavam no
subgrupo de Diabetes deficiente em insulina grave (SIDD); 16,6% estavam no
subgrupo de Diabetes grave com resisténcia a insulina (SIRD); 21,6% estavam no
subgrupo de Diabetes relacionado a obesidade leve (MOD); e 30,9% estavam no

subgrupo de Diabetes relacionado a obesidade leve (MARD). Quando comparada
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com a populagédo sueca, a propor¢cao do subgrupo SIDD foi maior. Em geral, os
pacientes chineses eram mais jovens, com menor IMC, maior HbA1c, menor HOMA2-
B e HOMA2-IR e maior uso de insulina, mas menor uso de metformina do que os
pacientes suecos. O esquema sueco de reagrupamento de Diabetes € aplicavel ao
Diabetes de inicio na China, com uma alta propor¢ao de pacientes com Diabetes grave
com deficiéncia de insulina (LI, et. Al, 2020)).

Em uma outra aplicacédo a percepcao da doenca do Diabetes delineados pelo
modelo de senso comum de Leventhal podem estar fracamente associados a
hemoglobina A1c (HbA1c) e adesao a comportamentos de autocuidado com diabetes.
Os esquemas de doenca dos pacientes com Diabetes tipo 2 identificados pelo
agrupamento dos dominios de percepg¢ao da doenga ainda precisam ser explicados.
Desta maneira, é necessario descrever os esquemas de doenga de pacientes com
Diabetes tipo 2 e examinar sua associagcao com comportamentos de autocuidado e
controle glicémico. Um estudo transversal foi conduzido com 200 pacientes (idade
média de 59,5 + 10,3; 70% mulheres) que frequentavam aulas de autogestdo na
Sociedade Iraniana de Diabetes em Teerd. As percepcdes da doenca e os
comportamentos de autocuidado foram avaliados por meio da versao persa do
Questionario de Percepcao da Doencga revisado e do Resumo da Atividade de
Autocuidado para o Diabetes. Trés grupos de crencgas sobre a doenga do Diabetes
foram identificados: "com poder", "autocondenado" e "sem poder". Participantes
"capacitados" aderiram mais rigorosamente a dieta geral, ingestao de frutas e vegetais
e exercicios, e tiveram o melhor controle glicémico (HbA1c = 7,2%, DP = 0,2),
seguidos por participantes "autocondenados" e "impotentes", que tiveram a menor
adesao e o pior controle glicémico (p <0,0001). O método de agrupamento para
identificar esquemas de doencga de pacientes com Diabetes tipo 2 é util para selecionar
pacientes que precisam de mais cuidados e assisténcia para aderir a comportamentos
de autocuidado e controle glicémico (SHIBAYAMA, et. Al, 2019).

O Agrupamento de Dados é uma técnica que tem sido muito utilizado e de
acordo com a pesquisa inicial foi possivel obter mais de 900 artigos cientificos
relacionados ao Diabetes, o que leva a refletir a grande importancia desta técnica para
as aplicagdes do tema.
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3.7.2. Redes Neurais Artificiais em Diabetes

O desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais iniciou com duplo objetivo:
entender melhor o sistema nervoso e, tentar construir sistemas de processamento de
informacdes inspirados em fungdes naturais, fungdes bioldgicas. Com isso, obter as
vantagens destes sistemas. Atualmente os computadores sao capazes de realizar
algumas tarefas mais eficientes do que o cérebro humano, mas os computadores s&o
incapazes de igualar a capacidade cognitiva do cérebro, sua flexibilidade e habilidade,
robustez e eficiéncia energética (PRIETO, et. Al, 2016).

Em trabalho realizado com objetivo de desenvolver métodos novos e precisos
baseados no aprendizado de maquina para estimativa da resisténcia a insulina em
criangas com Diabetes tipo 1 foi realizado estudo de clamphiper glicémico
hiperinsulinémico para avaliar a taxa de descarte de glicose (GDR) em um grupo de
estudo composto por 315 pacientes com idades entre 7,6 e 19,74 anos. O grupo foi
dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e teste independente para
avaliagao de desempenho do modelo. O GDR foi estimado com base em variaveis
clinicas simples usando 2 métodos nao lineares: redes neurais artificiais (RNA) e
splines de regressao adaptativa multivariada (MARSplines). Os resultados foram
comparados com o modelo preditivo usado com mais frequéncia, com base na
circunferéncia da cintura, triglicerideos (TG) e niveis de HbA1c.O modelo de
referéncia apresentou desempenho moderado (r> = 0,26) com erro percentual
absoluto mediano de 49,1% e com pior ajuste observado em criangas jovens (7 a 12
anos) (r2 =0,17). As previsdes do modelo MARSplines foram significativamente mais
precisas do que as do modelo de referéncia (erro médio de 3,6%, P = 0,44 p <
0,0001). As previsbes da RNA, no entanto, mostraram erro significativamente menor
do que as do modelo de referéncia (p < 0,0001) e MARSplines (p <0,0001) e melhor
ajuste independentemente da idade do paciente. Os GDRs estimados por ANN
estavam dentro de uma faixa de erro de + 20% em 75% dos casos com um erro médio
de 0,6% e um r? = 0,66. O modelo de estimativa de GDR desenvolvido baseado em
RNA permite uma previsdo otimizada de GDR para fins clinicos e de pesquisa
(STAWISKI, et. Al., 2017).

Outro trabalho de aplicagédo de redes neurais artificiais (RNA) foi a associagao
do Diabetes com inflamacéo, risco cardiovascular e concentragdes de vitamina D (25

(OH) D). O estudo observacional retrospectivo foi realizado por meio de uma
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inovadora analise de data mining - conhecida como mapa de auto contragao (AutoCM)
- € mapeamento semantico seguido pelo Sistema de Ativagao e Competicdo em dados
de trabalhadores referentes a um ambulatério de saude ocupacional. Os parametros
analisados incluiram peso, altura, circunferéncia da cintura, indice de massa corporal
(IMC), porcentagem de massa gorda, glicose, insulina, hemoglobina glicada (HbA1c),
creatinina, colesterol total, colesterol de lipoproteina de baixa e alta densidade,
triglicerideos, acido urico, fibrinogénio, homocisteina, proteina C reativa (PCR),
presséao arterial diastélica e sistolica e 25 (OH) D. O estudo incluiu 309 trabalhadores.
Destes, 23,6% apresentavam sobrepeso, 40,5% estavam classificados na primeira
classe de obesidade, 23,3% estavam na segunda classe e 12,6% na terceira classe
(IMC> 40 kg/m). Todos os valores bioquimicos médios estavam dentro da faixa normal,
exceto para colesterol total, colesterol de lipoproteina de baixa e alta densidade, PCR
e 25 (OH) D. A HbA1c estava entre 39 e 46 mmol / mol em 51,78%. Os niveis de 25
(OH) D foram suficientes em apenas 12,6% dos trabalhadores. A correlagao inversa
mais alta para o inicio da hiperglicemia foi com o IMC e a circunferéncia da cintura,
sugerindo um papel protetor da 25 (OH) D contra seu aumento. O processamento de
AutoCM e o mapa semantico evidenciaram associagao direta de 25 (OH) D com alta
forca de ligacao (0,99) para baixos niveis de PCR e baixos niveis de colesterol de
lipoproteina de alta densidade. Baixo 25 (OH) D levou a mudangas na glicose. O uso
de RNA sugere um papel fundamental da 25 (OH) D em relagdo a todos os parametros
metabdlicos considerados no desenvolvimento de Diabetes e evidencia uma
causalidade entre a baixa 25 (OH) D e as altas concentracdes de glicose (VIGNA, et.
Al., 2019).

Os modelos de redes neurais artificiais possibilitam apresentar principios
fundamentais de computacado neural para neurocientistas. O interesse por redes
neurais artificiais esta crescendo e seus modelos e algoritmos estdo se tornando
ferramentas padrdo em ciéncia da computagdo e engenharia da informacado e na
medicina e vem com 0O objetivo de obter sistemas com capacidades cognitivas
semelhantes, flexibilidade, forga e eficiéncia energética similares ao cérebro humano
(PRIETO, et. Al, 2016).
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3.7.3. Mineracao de Dados (Data mining) em Diabetes

A Mineracao de dados (Data mining) € um método de extrair informagdes de
big data para produzir um padréo de informagé&o ou apresentar as distorgdes de dados
(NIKITA, et. Al, 2013). Técnica que vem sendo muito utilizada com dados da saude.

O teste de HbA1c tem sido amplamente utilizado para avaliar o controle
glicémico em pacientes com diabetes. No entanto, existem resultados controversos
em relacdo ao valor da HbA1c no diagndstico de Diabetes mellitus (DM). Este estudo
investigou a eficacia diagndstica da HbA1c em um grande grupo de pacientes através
de técnica de Data Mining. O teste oral de tolerancia a glicose e os resultados de
HbA1c de 6.551 pacientes (4.704 saudaveis, 1.345 pré-diabetes, 502 DM) em 12
centros médicos diferentes na Turquia entre 2010 e 2016 foram examinados para
compreender a eficacia da HbA1c no diagndstico de DM. Diferentes sistemas Roche
foram usados para medir HbA1c por meio do método imuno-turbidimétrico. As curvas
DM ROC (Receiver Operating Characteristic) revelaram a sensibilidade diagndstica,
especificidade e AUC (Area Under the Curve) de 74,5%, 87,1% e 0,866 (IC 95%, 0,858
a 0,875), respectivamente, para HbA1c (no ponto de corte 41 mmol/mol, 5,9%). Para
HbA1c no valor de decisdo diagnéstico universal de 48 mmol/mol (6,5%), a
sensibilidade e a especificidade foram determinadas como 32,4% e 99,9%,
respectivamente. As curvas ROC para a glicose plasmatica em jejum (GJ) revelaram
a sensibilidade diagndstica, especificidade e AUC de 71,3%, 85,3% e 0,853 (IC 95%,
0,844-0,861), respectivamente. No entanto, os resultados da curva ROC para pré-
diabetes (HbA1c no valor de corte de 39 mmol/mol, 5,7%) revelaram a sensibilidade
diagnostica, especificidade e AUC de 45,7%, 76,4% e 0,641, respectivamente. Além
disso, foi demonstrado que as alteracdes nos valores de HbA1c em fungao do sexo e
da idade nao tiveram efeito clinico no diagnéstico. De acordo com os resultados deste
estudo, continua sendo um desafio sugerir que as medi¢des de HbA1c podem ter uma
contribuicdo significativa para as medi¢cbes de glicemia plasmatica em jejum.
Verificou-se que a sensibilidade é especificamente baixa na avaliagao dos dados pré-
diabetes. Além disso, considerando os problemas associados as medi¢cdes de Hb1Ac
(SERDAR, et. Al., 2019).

Os ensaios clinicos aleatdrios no campo do Diabetes tém limitacdes inerentes
ao fato de que o desenho, o ambiente e as caracteristicas do paciente podem ser

pouco transferiveis para a pratica clinica. Assim, as evidéncias de estudos usando
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dados clinicos acumulados rotineiramente s&o cada vez mais valorizadas. Um estudo
descreveu a légica e o desenho do DARWIN-DM2 (Dapagliflozin Real World evidence
in Type 2 Diabetes), através de técnica de Data mining realizou analise multicéntrico
retrospectivo conduzido em 50 ambulatérios especializados na Italia e promovido pela
Sociedade Italiana de Diabetes. O objetivo principal foi descrever as caracteristicas
clinicas basais (particularmente HbA1c) de pacientes iniciados com o medicamento
dapagliflozina desde a aprovagdo da autorizagdo de comercializagdo até o final de
2016. Os objetivos secundarios e exploratérios avaliaram as mudangas nos
parametros de eficacia glicémica e extraglicémica apods inicio desta droga ou apds o
inicio de medicamentos comparadores para redugao da glicose (inibidores da DPP-4,
gliclazida de liberagdo prolongada e agonistas do receptor de GLP-1 de agéo
prolongada). Um software (Data mining) automatizado extraiu dados relevantes do
mesmo sistema de grafico eletrénico em todos os centros, minimizando assim o
tratamento de dados e a intervengdo humana. Esperava-se que o estudo coletasse
um enorme conjunto de dados de informagdes sobre pacientes que usaram
dapagliflozina e comparador. Apds a conclusdo do estudo, a Sociedade lItaliana de
Diabetes langou uma chamada aberta de crowdsourcing no banco de dados DARWIN-
DM2, desafiando os pesquisadores de Diabetes a aplicarem suas ideias e abordagens
para abordar novas necessidades ndo atendidas e lacunas de conhecimento em
Diabetes (FADINI, et. Al., 2017).

O Data Mining tem sido amplamente explorado na area da saude e com o
aumento de sistemas, aplicativos e dispositivos de coleta de dados o volume de
informacdes é enorme. Desta maneira o Data Mining tem grande importancia no

processamento e analise destas informacgdes.

3.7.4. Aprendizado de Maquina (Machine Learning / ML) em Diabetes

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning / ML) é o estudo de algoritmos
computacionais para automacao por meio da experiéncia. Trata-se de um subconjunto
da inteligéncia artificial (IA) que desenvolve sistemas computacionais capazes de
realizar tarefas que geralmente precisariam da inteligéncia humana. O ML é
comprovadamente aplicavel na area de saude e tem a capacidade de gerenciamento
de didlogo complexo e flexibilidade de conversacao (SIDDIQUE, et. Al., 2021).

Um estudo de ML foi projetado para melhorar a previsibilidade do nivel de
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glicose no sangue e gerar alertas de eventos futuros de hipoglicemia e hiperglicemia
por meio de uma nova analise de aprendizado de maquina supervisionada (SML)
especifica do paciente do nivel de glicose com base em um sistema de monitoramento
continuo de glicose (CGM) que néo precisa intervengdo humana e minimiza alertas
falso-positivos. Os dados CGM durante 7 a 50 dias nao consecutivos de 11 pacientes
diabéticos tipo 1 com idades entre 18 e 39 anos comum a média de HbA1c de 7,5%
(MARCUS, et. Al., 2020).

Outro estudo de ML apresentou resultados no Diabetes mellitus tipo 2 (DM2)
que podem ser otimizados pela identificagdo de quais tratamentos tém maior
probabilidade de produzir as maiores melhorias no controle glicémico de cada
paciente. Este estudo identificou as caracteristicas do paciente associadas com a
obtenc&o e manutencdo de uma meta de Hemoglobina Glicada (HbA1c) de 7% (DEL
PARIGI, et. Al., 2019).

Em estudo de ML foram investigados os fatores (clinicos, organizacionais ou
médicos) envolvidos na obtengdo oportuna e eficaz do controle metabdlico, sem
ganho de peso, no Diabetes tipo 2. Aproximadamente 5,5 milhdes de HbA1c e o peso
correspondente foram estudados no banco de dados dos Anais da Associazione
Medici Diabetologi (dados de 2005 a 2017 de 1,5 milhdo de pacientes da rede italiana
de clinicas de diabetes). A ldégica do ML, um tipo especifico de técnica de
aprendizagem de maquina, foi usada para extrair e classificar as variaveis mais
relevantes e para criar o melhor modelo subjacente a obtencédo de HbA1c < 7% e
nenhum ganho de peso. Valores elevados de HbA1c e glicose em jejum e queda lenta
de HbA1c tém a maior relevancia e surgem como os primeiros e principais obstaculos
que o médico deve superar. No entanto, como uma segunda linha de fatores
negativos, marcadores de resisténcia a insulina, complica¢gdes microvasculares, anos
de observacgao e proxy da duragédo da doenga parecem ser determinantes importantes.
A qualidade da assisténcia prestada pela clinica desempenha um papel positivo.
Quase todos os agentes orais disponiveis sao eficazes, enquanto o uso de insulina
mostra impacto positivo no glicometabolismo, mas negativo na contengdo de peso.
Também foi analisada a contribuicdo de cada componente do endpoint combinado;
descobrimos que o ganho de peso foi o0 motivo menos frequente para nao atingir o
ponto final e que a HbA1c e o peso tém determinantes diferentes. O uso de agonistas
do receptor do peptideo 1 semelhante ao glucagon (GLP1-RA) e glifozinas melhora o

controle de peso. Tratar o Diabetes o mais cedo possivel com a melhor qualidade de
44



atendimento, antes da deterioragao das células beta e da ocorréncia de complicagdes
microvasculares, torna mais facil compensar os pacientes. Todos os medicamentos
desempenham um papel na realizacdo das metas, mas o uso de GLP1-RAs e
glifozinas contribui para a prevengao do excesso de peso (GIORDA, et. Al., 2020).
Os algoritmos de ML fornecem uma metodologia livre de hipéteses e imparcial,
que pode aprimorar muito a busca por preditores de sucesso terapéutico em DM2. O
ML pode ser aplicado a um conjunto de dados clinicos e usado para desenvolver

previsdes que podem facilitar a tomada de decisé&o clinica.

3.7.5. Aprendizado Profundo (Deep Learning) em Diabetes

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) é uma area de pesquisa em ML. E
composta de varias camadas ocultas de redes neurais artificiais e aplica
transformacdes nao lineares e abstragcdes de modelo de alto nivel em grandes bancos
de dados. Os avangos recentes nas arquiteturas de Deep Learning em varios campos
ja forneceram contribui¢des significativas para a inteligéncia artificial (VARGAS, et. Al.,
2017).

Um estudo desenvolveu um modelo de risco preditivo dirigido por Deep
Learning para todas as causas de mortalidade entre pacientes com Diabetes mellitus
tipo 2 usando abordagem multiparamétrica com dados de diferentes dominios.
Utilizou dados de todo o territorio de pacientes com Diabetes tipo 2 atendidos em
hospitais publicos ou seus ambulatérios / ambulatérios associados em Hong Kong
entre 1° de janeiro de 2009 e 31 de dezembro de 2009. O desfecho primario foi a
mortalidade por todas as causas. A associacao de variaveis de risco e mortalidade por
todas as causas foi avaliada usando modelos de riscos proporcionais de Cox. As
abordagens de aprendizado profundo e de maquina foram usadas para melhorar a
previsao de sobrevida geral e foram avaliadas com o método de validagao cruzada
quintupla. Um total de 273.678 pacientes (idade média: 65,4 + 12,7 anos, masculino:
48,2%, acompanhamento médio: 142 (IQR =106 a 142 meses) foram incluidos, com
91.155 mortes ocorrendo no acompanhamento (33,3%; taxa de mortalidade
anualizada: 3,4% /ano; 2,7 milhdes de pacientes-ano). A regressao multivariada de
Cox encontrou os seguintes preditores significativos de mortalidade por todas as
causas: idade, sexo masculino, comorbidades basais, anemia, valores médios da

razao neutrofilos / linfocitos, lipoproteina-colesterol de alta densidade, colesterol total,
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triglicerideo, HbA1c e glicemia plasmatica em jejum (GJ), medidas de variabilidade de
HbA1c e GJ. Os parametros foram incorporados a um modelo de risco preditivo
baseado em pontuagédo que teve uma estatistica de 0,73 (IC de 95%, 0,66 a 0,77),
que foi melhorada para 0,86 (0,81 a 0,90) e 0,87 (0,84 a 0,93). Um modelo
multiparamétrico incorporando variaveis de diferentes dominios previu com precisao
a mortalidade por todas as causas no Diabetes mellitus tipo 2. Os recursos preditivos
e de modelagem da analise de sobrevivéncia de aprendizagem profunda / maquina
alcangaram previsdes mais precisas (LEE, et. Al., 2021).

A intervencao precoce no Diabetes tipo 2 pode prevenir a exacerbacao da
resisténcia a insulina. Intervengdes mais eficazes podem ser implementadas pela
previsdo precoce e precisa da alteracdo na Hemoglobina Glicada A1c (HbA1c). A
inteligéncia artificial (IA), que foi introduzida em varios campos médicos, pode ser util
na previsao de alteragdes na HbA1c. No entanto, a incapacidade de explicar os
fatores preditivos tem sido um problema no uso do Deep Learning, a tecnologia lider
em |A. Portanto, foi aplicado um método de IA altamente interpretavel, floresta
aleatdria (RF), a dados de check-up de saude em grande escala e examinado se havia
uma vantagem sobre um modelo de previsdo convencional. Segundo estudo que
incluiu um total cumulativo de 42.908 individuos que nao receberam tratamento para
Diabetes com uma HbA1c <6,5%. A variavel objetiva foi a mudanca de HbA1c no
proximo ano. Cada modelo de previsao foi criado com 51 itens de verificagdo de
integridade e parte de seus valores de alteragdo do ano anterior. Dois métodos
analiticos foram utilizados para comparar os poderes preditivos: RF como um novo
modelo e regressao logistica multivariada (MLR) como um modelo convencional.
Também foram criados modelos excluindo os valores de mudanca para determinar se
isso afetou positivamente as previsdes. Além disso, a importancia da variavel foi
calculada na analise de RF e os coeficientes de regressao padrao foram calculados
na analise de MLR para identificar os preditores. O modelo de RF apresentou maior
poder preditivo para a mudanca na HbA1c do que o MLR em todos os modelos. O
modelo de RF, incluindo valores de alteracao, apresentou o maior poder preditivo. No
modelo de predicao de RF, HbA1c, glicemia de jejum, peso corporal, fosfatase alcalina
e contagem de plaquetas foram fatores com alto poder preditivo. Desta forma, conclui
que o uso correto do método de RF pode permitir uma previsdo de risco altamente
precisa para a mudanca na HbA1c e pode permitir a identificacdo de novos preditores

de risco de Diabetes (OOKA, et. al., 2021).
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A técnica de Deep Learning tem fator fundamental ao se destacar no
reconhecimento facial e reconhecimento de fala (VARGAS, et. Al., 2017).

Na area da saude tem forte aplicagdes no processamento de imagens. Desta
maneira tem grande potencial se destacando entre as técnicas de

otimizacao/inteligéncia artificial.

3.7.6. Sistemas Especialistas (Expert Systems) em Diabetes

Um Sistema Especialista (Expert System) é capaz de apoiar e as vezes
substituir especialistas, pode ser um aliado precioso para diagndsticos médicos.
Fornecem aos médicos e pacientes um acesso imediato ao conhecimento e
aconselhamento, enraizando sua flexibilidade em suas bases de conhecimento,
conjuntos de regras e interfaces graficas. Os health expert systems (sistemas
especialistas de saude) devem seguir critérios, desde a Légica Fuzzy até solugdes
vestiveis para cuidados fora do ambiente clinico. Tem como vantagens abordar
diagndsticos e sistemas de alerta por meio de uma contraparte de inteligéncia artificial
(SAIBENE, et. Al., 2021).

Em estudo com uso de um expert system onde foi investigado variantes
exbnicas especificas da etnia do Diabetes tipo 2 (DM2) e seus fendtipos clinicos
relacionados em uma populagao do Leste Asiatico. Foi realizado um sequenciamento
de todo o exoma em 917 casos com DM2 e em um grupo controle, e os resultados
foram validados por genotipagem da matriz de exoma em 3.026 participantes. A
replicacao in silico foi conduzida para sete variantes nao sinbnimas em um adicional
de 13.122 participantes. Testes de associagao de variante unica e baseados em genes
para DM2 foram analisados. Um total de 728.838 variantes foi identificado por
sequenciamento de todo o exoma. Entre as variantes nao sinbnimas, PAX4 Arg192His
aumentou o risco de DM2 e GLP1R Arg131GIn diminuiu o risco de DM2 em
significancia em todo o genoma. Outra variante no codon Arg192Ser do PAX4 192 foi
nominalmente associada com DM2. Em pacientes com DM2, PAX4 Arg192His foi
associado a idade precoce no momento do diagndstico, e GLP1R Arg131Gin foi
associado a diminuicdo do risco de doenga cardiovascular. Em individuos controle
sem diabetes, 0 PAX4Arg192His foi associado a glicemia de jejum mais elevada e
GLP1R Arg131GiIn foi associado a glicemia dejejum e nivel de HbA1c mais baixos. A

andlise baseada em genes revelou que SLC30A8 foi mais significativamente
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associado a diminuicao do risco de DM2. Foram identificadas variantes ndo sinbnimas
associadas ao risco de DM2 e fendtipos relacionados em coreanos (KWAK, et. Al.,
2018).

Os experts systems tem grande potencial tecnoldgico e sdo embargados em
diversos equipamentos como relogios e celulares. Devem ter sua validagao efetiva

para evitar consequéncias errbneas, como diagnosticos incorretos.

3.7.7. Sistemas Fuzzy em Diabetes

A Légica Fuzzy é entendida como uma forma de reproduzir o0 conhecimento e
o senso comum. E uma interface entre nimeros e simbolos, a qual gera fungdes
numéricas quando se esta lidando com dados. E um mecanismo de inferéncia, e
apresentada como uma forma de representagdo do raciocinio aproximado humano,
onde estabelece um mapeamento, além de ser um aproximador universal. Aplicagcbes
através do uso de regras de produgéo do tipo SE-ENTAO, podendo ser aplicada em
muitas areas como a engenharia, a economia, a fisica e na medicina (ARAUJO, 2009).

Em estudo do manejo do Diabetes tipo 1 foram comparados os resultados
usando um sistema hibrido de circuito fechado disponivel comercialmente com um
novo sistema experimental com recursos potencialmente uteis para adolescentes e
adultos jovens com Diabetes tipo 1. Neste estudo multinacional, aleatério e cruzado
(Fuzzy Logic Automated Insulin Regulation), individuos de 14 a 29 anos de idade, com
diagndstico clinico de Diabetes tipo 1 com duracdo de pelo menos 1 ano, usando
insulina bomba ou multiplas inje¢cdes diarias de insulina e niveis de hemoglobina
glicada (HbA1c) de 7,0 a 11,0% (53 a 97 mmol/mol) foram recrutados em sete praticas
de endocrinologia de base académica, quatro nos EUA e uma em cada na Alemanha,
Israel e Eslovénia. Apds um periodo de execugao para ensinar os participantes a usar
a bomba de estudo e o monitor de glicose continuo, os participantes foram
designados aleatoriamente (1:1) usando uma sequéncia gerada por computador, com
um design de bloco permutado (tamanhos de bloco de dois e quatro), estratificado por
HbA1c o uso de um sistema pessoal MiniMed 670G (Medtronic) no momento da
inscri¢cao, tanto para o uso de um sistema de circuito fechado hibrido MiniMed 670G
ou do sistema de circuito fechado hibrido avangado investigacional (Medtronic) para
0 primeiro periodo de 12 semanas, e em seguida, os participantes foram

cruzados, sem periodo de washout, para o outro grupo para uso por mais 12 semanas.
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O mascaramento nao foi possivel devido a natureza dos sistemas usados. Os
resultados primarios, medidos com monitoramento continuo de glicose, foram a
proporg¢ao de tempo em que os niveis de glicose estavam acima de 180 mg/dL (> 10,0
mmol/L) durante 600h a 2.359h (ou seja, durante o dia), testados para superioridade
e proporgao de tempo que os niveis de glicose estavam abaixo de 54 mg/dL (<3,0
mmol/L) calculado ao longo de um periodo completo de 24h, testado para nao
inferioridade (margem de n&o inferioridade 2%). A analise foi por intencao de tratar.
A seguranca foi avaliada em todos os participantes designados aleatoriamente para o
tratamento. Entre 3 de junho e 22 de agosto de 2019, os 113 individuos foram inscritos
no ensaio. Aidade média foi de 19 anos (DP 4) e 70 (62%) dos 113 participantes eram
do sexo feminino. A propor¢gdo média de tempo com niveis de glicose diurna acima
de 180 mg/dL (> 10,0 mmol/L) foi de 42% (SD 13) no inicio do estudo, 37% (9) durante
o uso do sistema 670G e 34% (9) durante o uso do sistema de circuito fechado hibrido
avancado (diferenca média [sistema de circuito fechado hibrido avangado menos
sistema 670G] -3,00% [IC de 95%, -3,97 a-2,04]; p <0,0001). A proporgao media de
24 horas de tempo com niveis de glicose abaixo de 54 mg/dL (<3,0 mmol/L) foi de
0,46% (SD 0,42) na linha de base, 0,50% (0,35) durante o uso do sistema 670G, e
0,46%(0,33) durante o uso do sistema de circuito fechado hibrido avangado (diferenca
média [sistema de circuito fechado hibrido avangado menos sistema 670G] -0,06%[IC
de 95%, -0,11 a -0,02]; p < 0,0001 para néo inferioridade). Um evento hipoglicémico
grave ocorreu no grupo do sistema de circuito fechado hibrido avangado, determinado
como nao relacionado ao tratamento do estudo, e nenhum ocorreu no grupo 670G. A
hiperglicemia foi reduzida sem aumentar a hipoglicemia em adolescentes e adultos
jovens com Diabetes tipo 1 usando o sistema de circuito fechado hibrido avangado
experimental em comparagdao com o sistema MiniMed 670G disponivel
comercialmente. O teste de um sistema hibrido de circuito fechado avangado em
populagdes carentes devido a fatores socioeconémicos e testes durante a gravidez e
em individuos com consciéncia prejudicada de hipoglicemia promoveria o uso eficaz
desta tecnologia (BERGENSTAL, et. Al, 2021).

Em outro estudo foram avaliadas a seguranca e a eficacia da terapia com
insulina de ciclo totalmente fechado diurno e noturno usando mais rapido (Faster-CL)
em comparagao com a insulina aspart padrao (Standard-CL) em adultos jovens com
Diabetes tipo 1. Para isto foi utilizado um estudo duplo-cego, aleatério e cruzado 20

participantes com Diabetes tipo 1 em terapia com bomba de insulina (11 mulheres,
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com idade de 21,3+ 2,3 anos, HbA1c 7,5 + 0,5% [58,5 £ 5,5 mmol / mol]) passou por
dois periodos de internagdo de 27 horas com exercicios moderados-vigorosos nao
anunciados a tarde e refeicdes ndo anunciadas / descobertas. Foram comparados os
Faster-CL e o Standard-CL em ordem aleatéria. Durante ambas as intervengdes, foi
utilizado o algoritmo de controle de Logica Fuzzy DreaMed GlucoSitter. Os dados do
sensor de glicose foram analisados pelo principio de intencdo de tratar com a
diferenca (entre Faster-CL e Standard-CL) na proporgéo do tempo na faixa de 70 a
180 mg/dL (TIR) ao longo de 27 h como o ponto final primario. Como resultado foi
obtida a proporgéo de TIR semelhante para ambos os bragos: 53,3% (83% durante a
noite) no Faster-CL e 57,9% (88% durante a noite) no Standard-CL (p = 0,170). A
proporgcao de tempo em hipoglicemia < 70 mg/dL foi de 0,0% para ambos os grupos.
Foi incluida a glicose prandial intersticial ajustados na linha de base 1 h apos as
refeicdes foram maiores no Faster-CL em comparagao como Standard-CL (p = 0,017).
As lacunas entre a insulina plasmatica medida e os niveis estimados de insulina a
bordo no inicio, no final e 2h apds o exercicio foram menores no grupo CL-padréo (p
= 0,029, p = 0,003 e p = 0,004, respectivamente). Nenhum evento adverso grave
ocorreu. Desta maneira a entrega de insulina de ciclo totalmente fechado usando
insulina aspart mais rapida ou padrao foi segura e eficiente em atingir concentracbes
de glicose quase normais fora dos periodos pés-prandiais. O algoritmo de malha
fechada foi melhor ajustado para a insulina aspart padrdao (DOVC, et. Al., 2019).

Um estudo com objetivo avaliar o sistema MD-Logic com marcagdo CE
(DreaMed GlucoSitter) para uso diurno e noturno por 60 horas durante o fim de
semana em casa em comparagao com a terapia com bomba aumentada por sensor
(SAP) em participantes com Diabetes tipo 1. Este sistema aplica a teoria da Logica
Fuzzy para imitar linhas de raciocinio de cuidadores de diabetes. Trata-se de um
estudo prospectivo, multicéntrico, cruzado e controlado. Todos os participantes foram
conectados em ordem aleatéria por um fim de semana a terapia SAP ou ao MD-Logic
System. Apenas no brago de intervencéo, a quantidade de carboidrato foi inserida na
calculadora de bolus; o restante da entrega de insulina foi automatizado e sem fio por
meio de um computador tablet. O desfecho primario foi a porcentagem de valores de
glicose entre 70 e 180 mg/dL. Como resultado a populacdo em intengao de tratamento
compreendeu 48 (19 homens, 29 mulheres) adolescentes e adultos com experiéncia
no uso de sensores: (mediana, [IQR]): idade, 16,1 anos [13,2-18,5]; duragdo do

diabetes, 9,4 anos [5,0-12,7]; uso da bomba, 5,4 anos [3,1-9,4]; HbA1c, 7,6% [7,0 a
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8,1]. Um aumento significativo na porcentagem de tempo dentro da faixa alvo (70 a
180 mg/dL) (66,6% vs 59,9%, p = 0,002) foi observado com o sistema de circuito
fechado verso os fins de semana de controle com porcentagem inalterada de tempo
abaixo de 70 mg/dL (2,3% vs 1,5%, p = 0,369). O nivel médio de glicose no fim de
semana por participante foi significativamente menor (153 [142-175] verso 164 [150-
186] mg/dL, p = 0,003). Logo, o sistema MD-Logic foi seguro e associado a um melhor
controle glicémico do que a terapia SAP para uso diurno e noturno. A auséncia de
monitoramento remoto ndo levou a sinais de seguranga na adaptagdo das taxas
basais nem na administracdo de corregcdes de bolus automatizadas (BIESTER, et. Al,
2018).

Os sistemas que utilizam a Légica Fuzzy por terem habilidades de lidar com
informagdes imprecisas, incertas e vagas ao mesmo tempo em que se empregam
técnicas de otimizacdo, aprendizado, ou identificacdo, faz com que estes sistemas
tenham grande potencial (ARAUJO, 2009) no apoio ao controle glicémico do paciente
com diabetes.

Detalhes sobre a modelagem de sistemas nebulosos ou Fuzzy abordamos no

proximo tépico.

3.8.Revisao de Sistemas Fuzzy

ALégica Fuzzy tem como fundamento a teoria dos conjuntos difusos (GUDWIN,
1994; PELLEITER, 2000). E uma maneira de representar o pensamento humano
através de estruturas formais de inferéncia e de argumentos de linguagem natural.
Além disso é utilizada por especialistas em diversas areas da medicina como
ferramenta de auxilio a diagndsticos (VISVANATHAN, 2011, MENA, 2013). Varias
destas situagdes apresentadas nas sessdes anteriores.

As decisbes em medicina, em grande parte, necessitam se basear e tratar
informagdes imprecisas e incertas. Neste contexto a Logica Fuzzy evolui e se
dissemina no processo de diagndstico, tomada de decisbes, elucidagdo de agéo de
drogas e na evolugao de doencas, pois se utiliza de métodos formais e de estruturas
matematica. E possivel através da Logica Fuzzy lidar com situacdes complexas e
dinamicas utilizando a descri¢ao qualitativa (SHAW, 1999).

Os Sistemas Fuzzy habilitam no ser humano a capacidade de raciocinio

aproximado permitindo a aplicacdo e a resolugdo de problemas baseados no
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conhecimento.
Na resolucdo de um problema complexo é empregado o raciocinio humano

classico através dos recursos da Logica Aristotélica. Para isso a conclusao necessita
ser certa e possivel, Q, demonstrada através da deducdo de premissas precisas e
certas, P, tal que:

SE P1 E P2 E ..E Pn ENTAOQ (1)
onde P4, P2...., Pn é uma sequéncia finita de proposi¢des. Estas proposi¢cées em con-
junto antecedem a regra SE-ENTAO, e Q é a proposigéo final, ou seja, premissas e

conclusao respectivamente. Alodgica aristotélica tem como principio classico o terceiro
excluido, as proposi¢cdes sempre sdo assumidas somente como verdadeiras ou falsas
(O ou 1). ALogica Aristotélica usa pontos de corte com distingdes bem definidas para
separar conjuntos. O que leva construgéo de linhas que diferenciem elementos mem-
bros de um conjunto (estratificacao, classificacado, estadiamento), daqueles ndo mem-
bros. Com isso, muitas vezes, o processo nao retrata o problema a ser modelado. Ja
a Logica Fuzzy possui papel importante para as atividades de modelagem e projeto
de sistemas inteligentes, pois o uso de categorias (classes) com limites mal definidos,
de eventos intermediarios entre o todo e o0 nada, da comunicagéo progressiva de uma
propriedade a uma outra, e a aplicacdo de valores aproximados (ZADEH, 1965).

A Logica Fuzzy permite demonstrar a maneira como as pessoas pensam, ten-
tando modelar o sentido de palavras, tomada de decisdao ou senso comum, e tem
como principal objetivo a modelagem computacional do raciocinio humano aproxi-
mado, imperfeito, ambiguo e vago (ARAUJO, 2005).

A modelagem Fuzzy tem como caracteristica um conjunto de regras <SE-EN-
TAO>, onde o antecedente <SE proposi¢cao> define a parte premissa enquanto o con-
sequente <ENTAO proposicéo> define a parte conclusdo, ambas caracterizadas como
termos linguisticos na forma proposicional, .<Pi = xi e Mi.>. Ai-ésima regra, parai=1,
2, ..., m, tal que m representa o numero total de regras e dada por:

Ri: SE .<xjé Mij>. E ... E .<xs é Min>. ENTAO .<y é Nj» (2)

Os elementos x; e y referem, respectivamente, a j-€sima entrada, para j = 1,

2, ..., n, e a saida, sendo objetos inseridos em colec¢des distintas denominadas uni-
verso de discurso. As variaveis linguisticas relacionam-se a x; € Xie y €Y. A quanti-

dade de proposigdes, Pn, esta relacionada a n-ésima dimensionalidade do argumento
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e, assim, ao raciocinio ou pensamento humano. O vetor de entrada x = [X1, X2, ..., Xn]"
€ R", onde T representa o operador para matriz transposta, e denominado como pre-

missa (antecedente da regra) enquanto a saida, y, esta associada a concluséo (con-
sequente da regra) (ZADEH, 1992).

A expressao linguistica de conjungao E corresponde a operagéao conjunto, in-
tersecado, N e a operagao logica, conjungao, A, € a operagao norma Triangular (T-
norm), t(x,y). Os conjuntos difusos Mj; e N;, sdo associados a termos linguisticos inse-
ridos nos respectivos universos de discurso e construidos como funcdes de pertinén-
cia, wj = R — [0, 1] (ARAUJO, 2012).

3.8.1. Conjuntos Difusos

No conceito de conjuntos difusos, Zadeh se utiliza de categorias com limites
parcialmente definidos, entre o todo e o nada e da passagem de um extremo para
outro, usando valores aproximados. Desta forma, um conjunto difuso permite uma
pertinéncia gradual e ndo absoluta de um elemento a uma classe. Isto é exatamente
o contrario da notagao do conjunto classico que parte do principio do terceiro excluido,
mais precisamente um elemento pertence ou ndo a uma classe (ARAUJO, 2009; NO-
VAK, 1999; ZADEH, 1965; SANDRI, 1999).

Definigcdo de conjunto: Considere pontos (objetos) genericamente denomina-
dos por {u} distribuidos em um espacgo de pontos denominados universo de discurso,
U, que podem ser discretos ou continuos. A colegao destes objetos, {u }, que repre-
sentam elementos quaisquer, é denominada subconjunto, A, em U. Atodo subconjunto,
A, de um universo de discurso, U, é doravante designado como conjunto, sem perda

de generalidade.

Definigcdo de conjunto classico: Um conjunto classico, A, de um universo de
discurso, X = {x}, é definido por uma fungao caracteristica (mapeamento), ya(x), que
assume um valor nulo para os elementos de X que ndo pertencem ao conjunto A, pa(x)
=0 se x € A, e valor unitario para aqueles que pertencem, ua(x) =1 se x € A, ou seja,
pa(x) : X — {0,1}. Na teoria classica dos conjuntos, um elemento pode pertencer ou

nao a um determinado conjunto.
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Definigcao de conjunto difuso (Fuzzy): Um conjunto difuso, A, de um universo
de discurso, X = {x}, € definido por uma fungao de pertinéncia pa(x): X — [0,1] mape-
ando cada elemento, valor ou ponto x do dominio, X, a um numero (grau) no intervalo
entre os reais [0,1](ZADEH, 1965)). Como exposto (SANDRI E CORREA, 1999), a
fungdo de pertinéncia pa(x) pode ser entendida como sendo o grau de compatibilidade
entre o elemento x e 0 conceito expresso por A:

e ua(X) = 1, x é completamente compativel com A,
e ua(X) =0, x é completamente incompativel com A;
e 0 <pa(X) <1, xé parcialmente compativel com A, com grau pa(x).

Uma caracterizacdo mais ampla foi proposta por Zadeh. Este sugere que al-
guns elementos pertencem mais a um conjunto do que outros. Assim, o valor de per-
tinéncia assume qualquer valor entre 0 e 1, sendo que o valor 0 indica uma completa

exclusao e o valor 1 representa completa pertinéncia (Fig.2)(RIGNE, et Al., 2011)

—
99 mg/dL 100 mg/dL 101 mg/dL 99 mg/dL 100 mg/dL 101 mg/dL 99 mg/dL 100 mg/dL 101 mg/dL

) u U

_—
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Figura 2- Exemplos de conjuntos difusos (adaptada)

Modelo Difuso Mamdani

O modelo difuso Mamdani € um caso particular do sistema relacional difuso e
emprega a T-norma min, para construir uma relacao difusa para cada regra, e a T-
conorma max, para agregar as relagdes encontradas anteriormente. A estrutura do
sistema difuso Mamdani fornece as seguintes regras:

Rs;j: SE (xyp) is My (x1(0)) E ...

E (xnl is My (xp)) ENTAO <yi(t) = C](x(t))
A i-ésima regra (implicagao) é representada por Rsi, tal que i =1, 2, . . . ,Nr,

sendo Nr 0 numero maximo de regras (implicagdes) difusas; yi(t), a saida da i-ésima
regra (implicacao); x1(t), . . ., xn(t), variaveis de estado; Mip, p =1, 2, ..., n, a p-ésima
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funcao de pertinéncia da i-ésima regra que particiona o universo de discurso de en-
trada; e Ci(x(t)), funcéo de pertinéncia da i-ésima regra que particiona o universo de
discurso de saida. O grau de ativagao da i-ésima regra € wi(x(t)) = 0, sendo definido
pelo operador de conjungédo. O sistema difuso Mamdani emprega a operagédo de mi-
nimo, w;(x(¢)) = minl_;[M;, (x(t))](ZADEH, 1965, MAMDANI, 1975).

3.8.2. Variaveis Linguisticas e Termos Linguisticos

O uso de conjuntos difusos fornece uma maneira de manipular informagdes
vagas e imprecisas e, como tal, pode estar associado a variaveis linguisticas. Assim,
uma variavel linguistica € uma variavel difusa ao se considerar a faixa dos possiveis
valores que pode assumir associada a um universo de discurso.

Uma variavel linguistica pode ser entendida como uma variavel que assume
um valor que € um numero difuso, tanto quanto uma variavel que pode ser atribuida
um termo linguistico. Assim, cada conjunto difuso distribuido sobre a variavel linguis-

tica representa um valor linguistico ou termo linguistico.

Definigdo de variavel linguistica: € aquela cujos valores possiveis sdo con-
juntos difusos. Formalmente, ela pode ser definida como uma quintupla (x,
T(x),U,G,M), sendo x o nome de uma variavel, U é o universo de discurso de x, T(X)
€ um conjunto de conjuntos difusos em x chamados de termos linguisticos, G € a regra
semantica sintatica para geragao dos nomes dos valores de x, e M € aregra semantica
para se associar com cada valor seu significado (Yen e Langari; 1998; Negnevitsky;
2002).

Um exemplo de variavel linguistica € a temperatura. Seu conjunto de termos, T
(temperatura), assumem os termos linguisticos {baixa, média, alta} que sédo caracteri-
zados por conjuntos difusos no universo de discurso, U. O grau com que um valor x

em U satisfaz o termo linguistico A é a pertinéncia de x em A dada por pa(x).
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1. Dados

4.1.1. Populacéo

A populacdo alvo sdo pacientes que realizam o controle glicémico através de
exames de laboratorio. Sdo considerados elegiveis todos os pacientes que
preenchem os critérios de inclusdo e que ndo apresentem nenhum dos critérios de
exclusao especificados, sendo esta populagao oriunda das unidades do Laboratério

Santa Rita de Cassia, localizadas no Municipio de Catanduva - SP.

4.1.2. Amostra

A amostragem sera nao probabilistica consecutiva, com avaliagdo dos
resultados de todas os pacientes como exames de HbA1c e glicemia em Jejum em
tempo especificado para a coleta dos dados.

Foram realizados cortes por faixa etaria e sexo para verificacdo da aderéncia

do sistema em estudo.

4.1.3. Critérios de Incluséo e Excluséao

Sao critérios de inclusdo: a) Todos os pacientes que realizaram os exames de
Glicemia em Jejum e HbA1c no mesmo dia;

b) Pacientes com exames realizados no periodo de janeiro de 2020 a fevereiro
de 2021,

c¢) Individuos de ambos os sexos;

Séo critérios de exclusdo: a) Pacientes que realizaram apenas Glicemia em
Jejum; b) Pacientes que realizaram apenas HbA1c; ¢) individuos acamados, ou com
deficiéncia fisica que afete membros ou amputacdo dos mesmos, decorrentes a

causas externas e nao estejam ligadas a Diabetes tipo 2.
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4.2. Delineamento

Trata-se de um estudo observacional, sem intervencdo, ndo randomizado, no
periodo de analise de um estudo transversal, baseado em aprimoramento de novas

formas de avaliacdo sistémica.

4.3. Etica

A pesquisa tem aprovacdo pelo Comité de Etica sob o numero 5.068.859 e
assegura a preservagcao da identidade das pessoas participantes e segue em
conformidade com declaracdes de politica internacionalmente aceitas, em particular,
com a Declaracéo de Helsinki do Cédigo de Etica da Associagdo Médica Mundial
(WMA), e a Resolugao 466/12 do Conselho Nacional de Saude do Ministério da Saude,
Brasil. (Anexo A)

4.3.1. Dispensa do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) foi dispensado pelo
Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos uma vez que o estudo intitulado
Avaliagdo do Controle Glicémico baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina
Glicada (HbA1c) empregando a Légica Fuzzy para Analise de Risco e Gravidade de
Diabetes Tipo 2 ndo fara abordagem a pacientes ou coletara qualquer material
(ANEXO B).

4 4. Coleta de Dados e Instrumento

Os dados foram coletados da Base de Dados fornecida pelo laboratério
parceiro e firmado acordo de colaboracdo com a pesquisa através de MEMORANDO
DE ENTENDIMENTOS QUE ENTRE SI CELEBRAM O CENTRO DE INOVACAO,
TECNOLOGIA E EDUCACAO - CITE E O LABORATORIO SANTA RITA DE CASSIA,
PARA FINS DE COLABORACAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA, 01/2021 (ANEXO
C).

O Laboratdrio Santa Rita de Cassia possui cinco unidades de coleta de exames,

sendo quatro na cidade de Catanduva, SP e uma em Novo Horizonte, SP. Atende
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pacientes particulares e dos principais convénios da regido. Além da coleta nas suas
unidades, realiza coleta domiciliar.

Foram coletados dados de prontuarios referentes a resultados de exames de
Glicemia em Jejum (GJ) e Hemoglobina Glicada (HbA1c). Os dados foram coletados
no periodo de dezembro/2019 a fevereiro/2021.

De posse dos dados foi possivel a validagdo do Sistema Difuso com
alimentacao da interface do Sistema obtido. Para avaliagdo da eficiéncia do sistema
obtido e discussdo dos resultados, foram colocados os dados colhidos nas
classificagdes ja existentes na literatura e comparadas com resultados do sistema
obtido.

4.5.Software

O sistema para avaliagado do controle glicEmico baseada na glicemia em jejum
e hemoglobina glicada (HbA1c) empregando a Logica Fuzzy para analise de risco e
gravidade de Diabetes tipo 2 foi desenvolvido com o software MATLAB licenciado na
versao student.

No Matlab esta disponivel o Fuzzy Logical Toolbox, onde se tém arquivos e
funcdes destinados ao uso da teoria de conjuntos difusos (Fuzzy sets), os quais sao
utilizados para o desenvolvimento da pesquisa.

O sistema foi desenvolvido também em PHP e disponibilizado para uso,
necessitando de autorizagao do autor e orientador. Sdo duas as maneiras de acesso
via sitio web ou APl JSON.

4.6.Protocolo

O protocolo da pesquisa consiste das seguintes etapas:

As etapas metodoldgicas para a realizagao deste projeto foram organizadas da
seguinte forma:

a) Revisar bibliograficamente os tipos de marcadores do Diabetes tipo 2;

b) Listar e analisar os métodos de avaliagdo das condi¢des clinicas dos
pacientes com Diabetes tipo 2;

c) Aprofundar a revisado das principais técnicas de analise, classificagdes atuais

e Logica Fuzzy: utilizadas referéncias diversas, com base em pesquisas com
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descritores relacionados, sendo realizadas nas principais plataformas, como SCIELO,
BIREME, SCOPUS, além de Periédicos Nacionais, Internacionais e Orgaos
Especificos como OPAS (Organizagdo Panamericana de Saude), OMS (Organizagéo
Mundial de Saude), Sociedade Brasileira de Endocrinologia, Ministério da Saude
Brasileiro e demais entidades ligadas ao tratamento de pacientes com diabetes;

d) Coleta de dados e analise dos dados;

e) Estudo do modelo desenvolvido e comparativo com os existentes.

O sistema é desenvolvido com a utilizacdo da Logica Fuzzy, com variaveis
linguisticas de entrada, com seus respectivos termos linguisticos e uma variavel
linguistica de saida denominada risco e gravidade do diabetes. Estas relacionam-se
por meio de regras baseadas no método de inferéncia que utiliza regras do tipo SE-
ENTAO.

Para validar e testar o Sistema Difuso sé&o coletados dados dos exames de
Glicemia em Jejum e HbA1c. Com estes dados € feita uma comparagdo dos
resultados com as classificagdes atuais do ADA e SBD para o DM2 e o resultado do

sistema Fuzzy.

4.7. Andlise de Dados

4.7.1. Anélise Estatistica Descritiva

Os dados foram classificados em tabelas e segmentados por faixa etaria e sexo
e classificados de acordo com os modelos atuais obtidos na literatura para pacientes
com Diabetes tipo 2.

Foram aplicados os métodos da estatistica descritiva no sentido de caracterizar
os aspectos de distribuicao de frequéncia, dados discretos e médias, desvios-padrao,
variancias e demais estatisticas pertinentes.

O estudo da correlagao entre as variaveis de entrada sera realizado com o uso

do MATLAB, e demonstrado analitica e graficamente.
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4.8.Kappa

O indicador Kappa é uma medida de concordancia entre dois métodos ou dois
instrumentos que classificam uma sequéncia de unidades observacionais conforme
as classes de uma variavel qualitativa. E é realizado no momento da calibragao dos
dados e utiliza-se 20% dos dados.

Para encontrar o Kappa, € preciso que os dois métodos classifiquem as

unidades amostrais segundo os mesmos critérios.

k=18 (3)

usado para analise concordante entre métodos.

Os métodos classificam as unidades da amostra, de acordo com os mesmos
termos linguisticos Normal (Glicemia Normal), Pré-diabetes (Glicemia alterada),
Diabetes (Hiperglicemia).

nii ., . ~ .
O termo K; = irzlf € o coeficiente de concordancia, que representa a

propor¢ao (ou probabilidade) de pares de observacdo que sé&o concordantes. O

coeficiente de Kappa diz respeito aos pares diagonais, ni Vi=1,2,. ... n elementos de

Tli+le
nZ

comparagédo e K, =i € o coeficiente de concordancia esperado.

Corresponde a porcentagem hipotética esperada (ou probabilidade) de observacgdes
concordantes, sob um conjunto de restrigdes, como a independéncia total das
classificagbes dos observadores. O componente r refere-se as categorias de
avaliagdo, nj representa o numero de elementos da amostra avaliados pela primeira
analise na categoria i e pela segunda analise na categoria j, isto é, n;+ que representa
o numero de elementos da amostra avaliados pela primeira analise na categoria i. O
denominador funciona como uma "padronizagao", de modo que o coeficiente Kappa
varia com o intervalo (K2 / (1-K2)) K < + 1, atingindo o valor maximo unitario referente
a concordancia total enquanto o valor (K2/(1-K2)) refere-se ao grau de néo
concordancia.

O indice Kappa é o método adotado por este estudo para a validagao do
sistema de avaliagdo do controle glicémico baseada na glicemia em jejum e
hemoglobina glicada (HbA1c) empregando a Logica Fuzzy para analise de risco e

gravidade de Diabetes tipo 2. A validagao foi realizada por meio do método Kappa,
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para tal foram colhidas as classificagdes do GJ e a HbA1c, e o sistema fuzzy para

obter o coeficiente e classificagao Kappa.

indice Kappa Classe de Concordancia
Menor que zero Pobre
0a0,2 Desprezivel
0,21a0,4 Suave
0,41a0,6 Moderada
0,61a0,8 Substancial, grande
0,81a1,0 Quase perfeita

4.9.Curva ROC e AUC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a Area sob a Curva - Area
AUC (Area Under Curve) estao entre as métricas mais utilizadas para a avaliagéo dos
modelos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina (Machine Learning). Onde
AUC é a integral da Curva ROC.

A curva ROC mostra se o modelo criado pode distinguir entre duas coisas (ja
que é utilizado para classificagao). Essas duas coisas podem ser 0 ou 1, ou positivo
(0) e negativo (1). Os melhores modelos conseguem distinguir com precisao o binémio.

Ha dois parametros na Curva ROC: 1) a Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP), é
conhecida como sensibilidade, e € dada por Verdadeiros Positivos (VP) / [Verdadeiros
Positivos (VP) + Falsos Negativos (FN)]; 2) a Taxa de Falso Positivo (TFP), conhecida
como especificidade, e é dada por Falsos Positivos (FP) / [Falsos Positivos (FP) +
Verdadeiros Negativos (VN)].

Na area da saude a sensibilidade corresponde ao percentual de resultados
positivos dentre as pessoas que tem uma determinada doenga ou condigao clinica.
Neste estudo, o Diabetes.

Ja a especificidade é a capacidade do mesmo teste ser negativo nos
individuos que nao apresentam a doenga que esta senso analisada, ou seja, nao ter
o Diabetes.

Uma curva ROC traca a relacao entre as Taxas de Verdadeiro Positivo e Falso
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Positivo em diferentes niveis de classificacao.

Assim, na tentativa de simplificar a analise da ROC, a AUC (“area under the
ROC curve”) nada mais € que uma maneira de resumir a curva ROC em um unico
valor, agregando todos os limiares da ROC, calculando a “area sob a curva’.

Desta maneira, podemos comparar os metodos tradicionais da HbA1c e
Glicemia em Jejum com o Sistema Fuzzy. Uma vez que para comparar dois modelos
diferentes é muitas vezes mais conveniente ter uma unica métrica em vez de varias.
Como o apoio da matriz de confusédo, sao calculadas duas métricas e combinadas em

uma unica posteriormente.

Sistema de Inteligéncia Artificial

Classe 0 Classe 1

Classe 0 | Numero de Verdadeiros | Numero de Falsos

Classificagao Positivos (VP) Negativos (FN)
Atual/Padrdo | Classe 1 | NUmero de Falsos Positivos | NiUmero de
Ouro (FP) Verdadeiros

Negativos (VN)

Para combinar o TVP e o TFP em uma unica métrica, primeiro calculamos as
duas métricas anteriores com muitos limiares diferentes (por exemplo 0,00; 0,01;
0,02; ... ;1,00) para a regressao logistica, depois o grafico é plotado, com os valores
da TFP sobre a abscissa e os valores TVP na ordenada.

A curva resultante é chamada curva ROC, e a métrica que consideramos € o
AUC desta curva, chamada de AUROC.

Com uma linha tracejada na diagonal apresentamos a curva ROC de um
preditor aleatério: tem um AUROC de 0,5. O preditor aleatério € comumente usado

como uma linha de base para ver se o modelo é util.
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4.10. Sistema Especialista e Sistema Fuzzy para Avaliacédo do Controle
Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum E Hemoglobina Glicada

(HbA1c) para analise de Risco e Gravidade de Diabetes Tipo 2

4.10.1. Sistema Especialista

Os Sistemas Especialistas sdo mecanismos para representar o conhecimento
€ 0 raciocinio humano no apoio ao processo de tomada de decisao, classificacédo e
diagnodstico (SAIBENE, 2021).

Caracterizada como um conjunto de regras SE-ENTAO, tal técnica de
inteligéncia artificial € amplamente utilizada na saude e medicina (ZARIKA, 2018), em
geral, e no diagnéstico de diabetes, em especial (MEZA-PLACIOS, 2017).

A variacao da GJ é uma medida que avalia a amplitude das oscilagdes de
glicose que ocorrem em um determinado periodo. Pacientes com o mesmo nivel
médio de glicose podem ter perfis distintos. Um pode ser relativamente estavel e
consistente, o outro pode ter alteragcbes frequentes na amplitude da glicose, embora
tenham a mesma média (SIEGELAAR, 2010). A classificagao do Diabetes de acordo
com a Glicemia de Plasma de Jejum € mostrada na Tabela 3. Nesse sentido, a ADA e
a SBD entendem que a Hemoglobina Glicada e Glicemia em Jejum podem ser
utilizadas rotineiramente no diagndstico e controle do diabetes.

As variaveis compdem o produto cartesiano tridimensional Yey, * Xtbatc do
Sistema Especialista de Avaliagao e Monitoramento GlicEmico de Analise de Risco e
Gravidade do Diabetes com base na Glicemia em Jejum e a HbA1c e ZNivel-Glicemico € @
saida do sistema especializado. O universo de saida, YNivel-Glicemico, € Mmapeado de
acordo com o mecanismo de inferéncia da Logica Aristotélica.

O modelo proposto para o sistema de especialista para analise de Diabetes
tipo 2 proposto, representando a razdo humana, é desenhado pelas regras de
producdo do SE-ENTAO:

Rj:Se (x1téeMji(x1))E ... (4)
E (Xn &€ Mjn(xn)) ENTAO (y é N),
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Quando a parte antecedente, SE (proposicdo) , define a premissa enquanto
a parte consequente, ENTAO (proposicédo) , refere-se & conclus&o.

Os elementos xi e y referem-se, respectivamente, a variavel de analise
entrada e a saida inferida, xi € Xiey € Y, enquanto Mi c Xie N c Y sao classes de

intervalo.

4.10.2. Sistema Fuzzy

O Sistema Fuzzy corresponde a um mapeamento estatico nao-linear dos
conjuntos difusos, onde as variaveis X1 e X2 compdem os universos de discursos de
entrada — representados em um espaco cartesiano bidimensional de entrada, X1 x X2
— e o universo de discurso de saida, Y.

O sistema utilizado neste trabalho é um Sistema de Suporte Difuso do tipo
Mamdani (MAMDANI, 1975), capaz de representar a experiéncia e o raciocinio
aproximado humano e lidar com informagdes imperfeitas, isto €, impreciso, incerto e
vago (ZADEH,1992).

A teoria de conjuntos difusos, por sua vez, nao possuem limites crisp, como no
sistema especialista, de forma que ha uma transicdo gradual de um estado de
pertinéncia para nao-pertinéncia de um elemento em um conjunto, ou nao
(ZADEH,1965).

A modelagem do Sistema Fuzzy é dada pela interface de Fuzzificagéo, base de
conhecimento, conjunto de regras (SE-ENTAO) e interface de defuzzificago.

Foram utilizadas as mesmas variaveis do sistema anterior e as suas classes

Fuzzy definidas através do Método de Particdo de Ruspini.
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As funcgdes de pertinéncias utilizadas no sistema Fuzzy sédo do tipo trapezoidal

dada pela expressao:
Particoes de Ruspini

(0 se x < xq
X=X
—L se x <x <x,
X2—X1

pa(x) =41 se  X; Sx < X3 (5)

X4—X
= <
o, S€ X3 <x <Xy

\ 0 se X > Xy

caracterizadas por um conjunto de valores X = {x1, x2, X3, X4}. Os elementos do
conjunto X determinam o intervalo na fungédo de pertinéncia que assume valores no
intervalo [0, 1]. Estas fungbes sao expressas por graficos aqui aplicadas, o trapezoidal.

Foi utilizado o conjunto de regra do tipo SE-ENTAO e estabelecido como base
na literatura avaliada para calibragem do Sistema Fuzzy.

O algoritmo de controle do Sistema Fuzzy é composto pelos conceitos de
implicacdo difusa e pela regra composicional de inferéncia. As regras fornecem
operadores logicos que manipulam os termos linguisticos de maneira a emular o

raciocinio humano.
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5. RESULTADOS

Os resultados sdo apresentados conforme as etapas do protocolo da

pesquisa descrito no item 4.6.

5.1.Pesquisa na literatura

5.1.1. Avaliacéao do Controle Glicémico com uso da Glicemia em Jejum e

Hemoglobina Glicada

A principio foram avaliadas as bases DecS e MeSH e identificados os
descritores disponiveis relacionados aos temas trabalhados. Estes descritores foram
apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Descritores

Base Descritores

DecS Diabetes

Diabetes Mellitus Tipo 2/
Diabetes Tipo 2
Hemoglobina A Glicada/
HbA1c

Controle Glicémico
Sistemas Especialistas
Logica Fuzzy

Grau de risco
Gravidade do Paciente
MeSH Diabetes Mellitus
Diabetes Mellitus, Type 2
Hemoglobin A, Glycated
HbA1c

Glycemic Control

Fuzzy Logic

Expert Systems

Patient Acuity

Foram previamente identificados os artigos potencialmente relevantes
relacionados aos descritores selecionados e publicados nos ultimos 5 anos e nas
principais fontes (Pubmed = 1.586, Spinger = 403, Scopus = 1.232, Science Direct =
700, Web of Science = 2.306, Lilacs = 733, Scielo = 11), conforme estratégia

apresentada na Tabela 7.
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Tabela 7 - Estratégia de busca usada em reviséo sistematica

Base de
dados

Estratégia de Busca

Filtros

Resultado

Pubmed

((((((Diabetes Mellitus) OR
(Diabetes Mellitus, Type 2)) AND
(Hemoglobin A, Glycated)) OR
(HbA1c)) OR (Glycemic Control))
AND (Expert Systems)) OR
(Fuzzy Logic)

5 anos

1.586

Springer

Diabetes Mellitus” AND
"Diabetes Mellitus, Type 2" AND
"Hemoglobin A, Glycated” OR
"HbA1c" AND "Glycemic
Control" AND "Expert Systems”
OR "Fuzzy Logic" OR "Patient
Acuity

English
Medicine & Public Health

Article
5 anos

403

Scopus

"Diabetes

Mellitus” AND "Diabetes Mellitus
Type 2" AND "Glycated
Hemoglobin

A" OR "HbA1c" AND "Glycemic
Control" OR "Expert

Systems" OR "Patient Acuity"

Artigos
5 anos
Inglés e espanhol

1.232

Science
Direct

"Diabetes Mellitus" AND
"Diabetes Mellitus Type 2" AND
"Glycated Hemoglobin A" OR
"HbA1c" AND "Glycemic Control”
AND "Expert Systems" OR
"Patient Acuity"

Artigos
5 anos

700

Web of
Science

Diabetes Mellitus AND Diabetes
Mellitus Type 2 AND Glycated
Hemoglobin A OR HbA1c AND
Glycemic Control AND Expert
Systems AND Fuzzy Logic

Artigos
5 anos

2.306

Lilacs

(diabetes) AND (Diabetes Mellitus
Tipo 2) OR (Diabetes Tipo 2) AND
(Hemoglobina A Glicada) OR (Hb
A1c) OR (Sistemas Especialistas)
OR (Logica Fuzzy)

5 anos

Texto completo
Assunto principal:
Diabetes Mellitus Tipo 2
Diabetes Mellitus
Fatores de Risco
Hemoglobina A Glicada
Neuropatias Diabéticas

733

Scielo

(diabetes) AND (Diabetes Mellitus
Tipo 2) OR (Diabetes Tipo 2) AND
(Hemoglobina A Glicada) OR
(HbA1c)

5 anos
Ciéncias da Saude

11
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https://link-springer-com.ez46.periodicos.capes.gov.br/search?date-facet-mode=between&facet-language=%22En%22&facet-end-year=2021&showAll=true&facet-start-year=2016&facet-discipline=%22Medicine+%26+Public+Health%22&query=%22Diabetes+Mellitus%22+AND+%22Diabetes+Mellitus%2C+Type+2%22+AND+%22Hemoglobin+A%2C+Glycated%22+OR+%22HbA1c%22+AND+%22Glycemic+Control%22+AND+%22Expert+Systems%22+OR++%22Fuzzy+Logic%22+OR+%22Patient+Acuity%22
https://link-springer-com.ez46.periodicos.capes.gov.br/search?date-facet-mode=between&facet-language=%22En%22&facet-end-year=2021&query=%22Diabetes+Mellitus%22+AND+%22Diabetes+Mellitus%2C+Type+2%22+AND+%22Hemoglobin+A%2C+Glycated%22+OR+%22HbA1c%22+AND+%22Glycemic+Control%22+AND+%22Expert+Systems%22+OR++%22Fuzzy+Logic%22+OR+%22Patient+Acuity%22&showAll=true&facet-start-year=2016&facet-content-type=%22Article%22
https://link-springer-com.ez46.periodicos.capes.gov.br/search?date-facet-mode=between&facet-end-year=2021&showAll=true&facet-start-year=2016&facet-content-type=%22Article%22&facet-discipline=%22Medicine+%26+Public+Health%22&query=%22Diabetes+Mellitus%22+AND+%22Diabetes+Mellitus%2C+Type+2%22+AND+%22Hemoglobin+A%2C+Glycated%22+OR+%22HbA1c%22+AND+%22Glycemic+Control%22+AND+%22Expert+Systems%22+OR++%22Fuzzy+Logic%22+OR+%22Patient+Acuity%22

ApOs selegao prévia dos artigos foram aplicados os critérios de inclusao e
exclusao listados nas Tabelas 8 e 9, obtendo como resultado 4.629 artigos para a
leitura dos resumos.

O fluxo de triagem dos artigos (inclusao e excluséo) foi representado no

Prisma - Flow Diagram F (Figura 3).

Tabela 8 - Critérios de Inclusao

Critério Quantidade de artigos
HbA1c 1.357
glycemic control 889
Fasting 745
randomized 661
trial 635
compared with 575
complications 552
cardiovascular 454
Diagnosis 381
Alc 304
Fasting Plasma 285
controlled trial 226
placebo 225
hypoglycemia 216
randomly 165
FPG 160
double blind 146
randomized controlled trial 144
placebo controlled 130
Dietary 129
Fasting glucose 120
randomised 97
assigned to 76
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Continuous Glucose Monitoring 67
randomly assigned 64
Prediction 63
pharmacological 59
parallel group 52
technology 52
controlled study 42
Algorithm 40
randomised controlled trial 37
control groups 34
crossover 24
randomly allocated 18
diabetes tipo 2 15
RCT 14
double blinded 13
fuzzy 13

Tabela 9 - Exclusao de Inclusao

Critério Quantidade de artigos
treatment 1.125
insulin 1.087
cross-sectional 613
cardiovascular 454
prevalence 447
cohort 440
education 321
observational 300
obesity 281
type 1 diabetes 270
survey 233
Emergency 225
renal 217

69



regression analysis

209

trials 208
diet 208
gender 190
inhibitor 169
Social 167
children 163
Quality of Life 159
Hospitals 151
Surgical 149
postprandial 144
monotherapy 135
Exercise 130
retinopathy 127
self care 125
longitudinal 116
intensive care 113
cardiac 108
retrospective cohort 103
meta-analysis 101
retrospective study 92
depression 92
Vitamin 86
cells 83
therapies 79
foot 77
case control 73
periodontal 73
healthy controls 72
regression analyses 65
nutritional 63
psychological 62
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sleep 62
retrospectively 61
bypass 61
randomized controlled trials 56
systematic review 56
rats 53
bariatric surgery 52
cancer 51
depressive 48
gestational 44
COVID 43
mice 37
culture 36
this review 32
metformina 30
Transport 28
reviews 28
in vitro 26
Transplantation 25
transplant 24
healthy control 23
single arm 23
animal 23
literature review 22
case report 21
sensitivity and specificity 20
animals 18
rat 17
age-matched 11
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Figura 3 - Prisma — Flow Diagram r
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5.2.Estatistica Descritiva
A amostra analisada é formada por 4.485 pessoas, e um total de 5.507
amostras pareadas de HbA1c e GJ. Destes, 1.674 homens e 2.811 mulheres, de todas

faixas etarias.

Tabela 10 - Estatistica Descritiva 1

Estatistica GJ (mg/dL) HbA1c(%) Idade
Minimo (min) 35 3,5 1
Maximo (max) 603 15,9 98
Alcance (A) 568 12,4 97
Faixa (R) 568 12,4 97
Numero de intervalos (K) 15 10 10
Intervalo de classe () 39 1,3 10
Largura de classe (W) 39 1,3 10
Ponto Central (xi) 97 5,5 53

A faixa de idade da populacéao foi de 1 a 98 anos e dados foram segmentados
em 10 intervalos de idade, de 10 em 10 anos. A amostra possui um valor médio para
idade de aproximadamente 52 anos, e um desvio padrdo de 18 anos, isto é, (51,92,
18,08). A faixa de GJ foi de 35 a 603 mg/dL, ja a da HbA1c de 3,5 a 15,9% (Tabela
10).

Tabela 11- Distribui¢cao por idade da amostra

Idade (anos) Fi Hi Fx hi

o F 10 77 77 1,40% 1,40%
10 F 20 168 245 3,05% 4,45%
20 } 30 353 598 6,41%  10,86%
30 | 40 851 1.449 15,45%  26,31%
40 | 50 921 2.370 16,72%  43,04%
50 } 60 1.122 3.492 20,37%  63,41%
60 |} 70 1.063 4.555 19,30%  82,71%
70 | 80 636 5.191 11,55%  94,26%
80 } 90 280 5.471 508%  99,35%
90 |} 100 36 5.507 0,65%  100,00%
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A faixa etaria com o menor numero de pessoas na amostra foi a faixa de 0 a 10

anos, com 1,40% de amostras, ja a faixa com o maior numero foi a faixa de 50 a 60

anos com 20,37% das amostras, seguida pela faixa de 60 a 70 anos, com 19,30%. Do

montante total de amostras, 82,71% s&o de pessoas com até 70 anos (Tabela 11).

Tabela 12- Frequéncia da Glicemia em Jejum (GJ) (mg/dL) padréao da populagao

Classe GJ (mg/dL) Fi Hi Fx hi

1 30 F 69 15 15 027%  0,27%
2 69 | 108 3815 3830 69,28%  69,55%
3 108 | 147 1084 4914  19,68%  89,23%
4 147 | 186 316 5230  5,74%  94,97%
5 186 |} 225 116 5346  2,11%  97,08%
6 225 | 264 81 5427  1,47%  98,55%
7 264 | 303 36 5463  0,65%  99,20%
8 303 | 342 23 5486  0,42%  99,62%
9 342 | 381 7 5493  0,13%  99,75%
10 381 | 420 9 5502  0,16%  99,91%
11 420 | 459 3 5505  0,05%  99,96%
12 459 | 498 0 5505  0,00%  99,96%
13 498 |} 537 1 5506  0,02%  99,98%
14 537 | 576 0 5506  0,00%  99,98%
15 576 } 615 1 5507  0,02%  100,00%

O menor valor obtido para a GJ foi de 30 mg/dL e o maior de 603 mg/dL, desta

maneira a distribuicdo por intervalos foi realizada em 15 classes de 39 de largura.

A maior concentragao ficou na faixa de 69 a 108 md/dL, com 69,28% das

amostras. Seguida pela classe de 108 a 147 mg/dL, com 19,68% das amostras.

As amostras com GJ maior 108 md/dL corresponderam a 30,45% do total

analisado (Tabela 12).
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Tabela 13- Frequéncia da Glicemia em Jejum (GJ) (mg/dL) Conforme Padrao de
Referéncia ADA e SBD

Classe Classificagado GJ (mg/dL) Fi Hi Fx hi
1 Normal 0 |— 100 3.154 3.154 57,27% 57,27%
2 Pré-Diabetes 100 | 126 1.380 4.534 25,06% 82,33%
3 Diabetes 126 | 9999 973 5507 17,67% 100,00%

De acordo com o padrao de referéncia para Glicemia em Jejum. 17,67% das
amostras foram classificadas como Diabetes (973 amostras), 25,06% como Pré-
diabetes (1.380 amostras) e 57,27% como Normal (3.154 amostras) conforme

apresentado na Tabela 13.

Tabela 14 - Frequéncia da Hemoglobina Glicada (HbA1c) (%)

Classe HbA1c (%) Fi Hi Fx hi

1 3 F 43 20 20 0,36%  0,36%

2 43 | 56 2.906 2926  52,77%  53,13%
3 56 | 69 1.749 4675  31,76%  84,89%
4 69 | 82 430 5105  7,81%  92,70%
5 82 | 95 192 5297  3,49%  96,19%
6 95 | 108 110 5407  2,00%  98,18%
7 10,8 | 12,1 63 5470  1,14%  99,33%
8 121} 134 24 5494  0,44%  99,76%
9 134 } 147 11 5505  0,20%  99,96%
10 147 | 16 2 5507  0,04%  100,00%

A distribuicdo das amostras de HbA1c foi realizada em 10 classes de 1,3% de
largura. A classe com maior numero de amostras foi a de 4,3 a 5,6% com 52,77% das
amostras, seguida pela classe de 5,6 a 6,9%, com 31,76%. Do montante total de
amostras da HbA1c, 7,3% das amostras obtiveram valores maiores ou iguais a 6,9%
(Tabela 14).
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Tabela 15- Frequéncia da HbA1c (%) Conforme Padrao de Referéncia ADA e SBD

Classe Classificagao GJ (mg/dL) Fi Hi Fx hi
1 Normal 0 | 56 3.244 3244 5891% 58,91%
2 Pré-Diabetes 5,6 |— 6,5 1.225 4.469 22,24% 81,15%
3 Diabetes 6,5 |— 100 1.038 5.507 18,85% 100,00%

Em analise da frequéncia de incidéncia do Diabetes para o padrao ouro
(HbA1c), 18,85% das amostras foram classificadas como Diabetes (1.038 amostras),
22,24% como Pré-diabetes (1.225 amostras) e 58,91% como Normal (3.244 amostras)

conforme apresentado na Tabela 15.

Tabela 16 - Estatistica Descritiva 2

Estatistica GJ (mg/dL) HbA1c(%) Idade
média aritmética 109,21 5,93 51,93
média geométrica 104,25 5,8 47,7
média harmdnica 100,82 5,71 40,23
Mediana 97 5,5 53
Moda 99 5,2 56
desvio padrao 41,34 1,38 18,08
percentil 25 88 5,2 39
percentil 75 113 6,1 65
quartil 1 (25%) 88 5,2 39
quartil 2 (50%) 97 5,5 53
quartil 3 (75%) 113 6,1 65
numero de outliers 545 589 0
Coef. Correlagao (r) 0,7965 0,7965

A média aritmética da distribuicao de amostras de GJ esteve em 109,21 mg/dL,
a mediana em 97 mg/dL e moda em 99 mg/dL. O primeiro quartil da distribuicao, ficou
em amostras até 88 mg/dL, o segundo até 97 mg/dL e o terceiro até 113 mg/dL (Tabela
16). Podendo observar que ha uma assimetria a esquerda na distribuigao (Figura 8).
O desvio padrao foi de 41,34 mg/dL.
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Figura 4 - Distribuicdo da Glicemia em Jejum (GJ) (mg/dL)

As classes da distribuicdo da GJ apresentadas na tabela 12 foram

demonstradas através do diagrama de Pareto (Figura 8).
As classes 2 (maior e igual 4,3 e menor 5,6 mg/dL) e 3 (maior e igual a 5,6 e

menor 6,9) representaram 88,96% das amostras de Glicemia em Jejum.
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Figura 5 - Pareto / Classificagdo do Diabetes - Glicemia Jejum (GJ) (mg/dL)

A distribuicdo de amostras de HbA1c apresentou uma média aritmética de 5,93%

mg/dL, a mediana de 5,5% e uma moda em 5,2%. O primeiro quartil da distribuigao,

ficou em amostras até 5,2% mg/dL, o segundo até 5,5% e o terceiro até 6,1% (Tabela
14). Como na distribuicdo da GJ a distribuicdo da HbA1c também apresentou

assimetria a esquerda na distribuigao (Figura 9). O desvio padrao foi de 1,38%.
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As classes da distribuicdo da HbA1c apresentadas na tabela 13 foram

demonstradas através do diagrama de Pareto (Figura 11).
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Figura 7 - Pareto / Classificacao do Diabetes - HbA1c (%)
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Foram classificados como outliers 545 amostras para GJ

e 589 para a variavel HbA1c.
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Figura 12 - Box Plot - Glicemia Jejum (GJ) (mg/dL)
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Figura 13 - Box Plot - HbA1c (%)
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O coeficiente de correlagéo de Pearson obtido é r =0, 7965, como apresentado

na Tabela 16. A equagao que expressa a regressao linear € dado por:

Equacéao da Regresséao Linear GJ e HbA1c

YHbAte = 0,0265x6y + 3,02771 (6)
: R=0.79653
20
-
-
18 o
-
-
-
16 | - -
. o
-
- 4’ -
-|-)-“"II
A -
= = .
= .-
I L]
- - - Data
= | jmear
@ Mean
Std
{} Median
= Moda
= = = External Outlier
P L L I 1 1 1 L
100 200 300 400 500 600
Glicemia Jejum
Figura 14 — Regressao Linear Glicemia em Jejum e HbA1c
Tabela 17- Poder, R
Estatistica GJ (mg/dL) HbA1c(%) Idade
Amostra (n) 5.507
Poder 0,9103 1 0,7948
R? 0,634
R 0,79653
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Glicemia em Jejum (GJ) (mg/dL) por Faixa Etaria
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5.3.Divergéncia entre a Classificagdo da Hba1lc e GJ

Foram observadas divergéncias nas classificagdes dos pacientes como

diabéticos, quando comparadas as tabelas de referéncias em todas as faixas etarias

(Figura 19).

A faixa etaria de 0 a 10 apresentou maior variagao na classificagao, ja a faixa

de 50 a 60 foi a faixa com maior concordancia entre a HbA1c e GJ.

1.4

S 4 e -
IS > 3 - fo

Variagdo do diagndsticos do diabetes Glicemia em Jejum e HbA1c (x)
=]
)

0]-10 10|20

201- 30 30 |- 40 401-50 50 |- 60 60 |- 70 70 |
Faixa Etaria

- 80 801 90 90 |- 100

Figura 20 - Divergéncia de Diagndsticos e as Classificagées dos Pacientes com

Exames GJ e HbA1c por Faixa Etaria
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Figura 21 - Comparativo Entre as Classificagdes dos Pacientes para os Exames de
GJ e HbA1c

5.3. Resultados da Aplicacdo do Sistema Especialista Heuristico

A Associagcao Americana de Diabetes (ADA) e a Sociedade Brasileira de
Diabetes (SBD) demonstram que Hemoglobina Glicada e Glicemia sao utilizadas
rotineiramente no diagndstico e controle do diabetes. As variaveis compdem o produto
cartesiano tridimensional Yy, X XHba1c € a Avaliagao de Controle Glicémico do Sistema
Especializado e Analise de Risco e Gravidade do Diabetes com base na Glicemia em
Jejum combinada e a HbA1c, resulta em Znivel-Giicemico que € a saida do sistema
especializado.

Juntas, essas variaveis compdem o produto de entrada cartesiana XcJ * XHbA1c,
que € mapeado no universo de saida, YNivel-Glicemico, d& acordo com 0 mecanismo de

inferéncia da Légica Aristotélica, como demonstrado na Figura 22.
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HbA1c-GJ

Sistema Especialista

Nivel Glicémico

GJ(3)

Figura 22 - Sistema Especialista para Avaliagdo do Controle Glicémico Baseada na
Glicemia em Jejum E Hemoglobina Glicada (HbA1c) para analise de Risco e
Gravidade do Diabetes Tipo 2

Ambas as medidas de diagndstico de glicemia sdo estratificadas em trés
categorias que englobam os termos T = {Normal, Pré-diabetes, Diabetes}, estes
diferem pelas faixas em que trabalham. A medida Hemoglobina Glicada, XHpa1c, conta
com a faixa Xupatc = [0, 10]. Quando o nivel de Glicemia em Jejum para o inicio do
Diabetes pode variar Xes = [70,400]. Os cortes de parametros para as classes tanto
da medicéo glicémica FPG e HbA1c de acordo com as Normas de Cuidados Médicos

em Diabetes da Associagcao Americana de Diabetes e estdo disponiveis na Tabela 3.
5.3.1. Hemoglobina Glicada (HbA1c)

O Sistema Especialista se utiliza de classes crisp, ou seja, rigidas nas bordas.
Para a variavel de entrada Hemoglobina Glicada foi associado o conjunto de termos
linguisticos THbatc = {Normal, Pré-Diabetes, Diabetes}, de tal forma que suas fungbes
de adeséao associadas sao distribuidas no universo do discurso na faixa Xupat1c=[0,10]
como apresentado na Figura 23. O conjunto de termos para Xwpbaic € dado por
MHbALe — 10 5.7[, MHPALC =[5.7,6.5[, MEPAlC ~=16.5, 10].

ormal — PreDiabetes Diabetes
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Figura 23 - HbA1c — Hemoglobina Glicada - variavel linguistica de entrada do

Sistema Fuzzy

5.3.1. Glicemiaem Jejum (GJ)

Quando realizada a mensuragao da glicemia através da GJ, essa variavel de
entrada apresenta também trés particdes determinadas pelo conjunto de termos

linguisticos Tey= {Normal, Pré-diabetes, Diabetes}.
O conjunto de termos linguisticos e suas fungbes de adesio associadas sao

distribuidos no universo do discurso na faixa GJ = [0,650], como retratado em Figura

24,
O conjunto de termos para Xes é dado My . =[0,100[, M, . =

[100, 126[e M/, ... =[126, 650].
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Sistema Fuzzy

5.3.2. Conjunto de regras SE-ENTAO
O resultado do sistema especialista € dado pelo conjunto de regras:

Ri:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Normal) ENTAO (Nivel-

Glicémico é Normal);
R2:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Pré-diabetes) ENTAO

(Nivel-Glicémico é Pré-Diabetes);

Rs:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Diabetes);

Rs:  SE (HbA1c é Pré-diabetes) E (GJ é Normal) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Pré-diabetes);

Rs:  SE (HbA1c é Pré-diabetes) E (GJ é Pré-diabetes)

ENTAO (Nivel-Glicémico é Diabetes Grave);
Re:  SE (HbA1c é Pré-Diabetes) E (GJ é Diabetes) ENTAO

(Nivel-Glicémico é Diabetes Grave);

(7)
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R7:  SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Normal) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Diabetes)

Rs:  SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Pré-Diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico € Diabetes Grave/Descompensado);

Ro:  SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Diabetes) ENTAO

(Nivel-Glicémico é Diabetes Grave/Descompensado).

As variaveis de diagnéstico de Diabetes tipo 2 HbA1c-GJ levam a um desfecho
de diagnostico de acordo com o sistema de suporte a deciséo de especialistas clinicos.

A gravidade do diagndstico de superficies para risco e gravidade do Diabetes
utilizando-se a proposta de Avaliagao e Controle Glicémico do Sistema Especializado
para o aparecimento do Diabetes.

O sistema especialista tem sua base de conhecimento montada a partir da
literatura médica sobre as linhas de base dos sintomas de HbA1c-GJ em causa do

Diabetes tipo 2 em um espacgo de premissa de entrada bidimensional.

5.3.3. Superficie do Sistema Especialista

O sistema especialista resultante € ilustrado pela superficie apresentada na Fig.
25. Cada nivel da superficie representa o estado em que o paciente se encontra em
relagdo ao Diabetes. Quanto maior o nivel, pior a condi¢do do paciente, ou seja, maior
o Risco e a Gravidade do Diabetes.

A HbA1c é uma medida de longo prazo, assumindo assim um peso maior,
principalmente, com uma medida maior que 6,5%. Essa variavel ja é relevante na faixa
de 5,7% a 6,5% — correspondendo ao Pré-diabetes.

A GJ é uma medida de curto prazo e funciona como um preditor para risco.
Assim, o sistema especialista proposto difere em estratificacdo a medida que as duas
variaveis aumentam, destacando a relagao entre as medidas de longo e curto prazo

na avaliagao do risco e gravidade do Diabetes.
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Figura 25 - Superficie do Sistema Especialista

O sistema especialista classifica o individuo como Normal e um score 0, quando
no momento da avaliacédo este obtém a GJ menor que 100 mg/dL e HbA1c inferior a
5,7%.

O individuo € apontado pelo Sistema Especialista com Pré-diabetes e um score
de 2,5, caso a GJ for inferior a 100 mg/dL e a HbA1c for maior ou igual a 5,7% e inferior
a 6,5%; ou ainda se a GJ for maior ou igual a 100 mg/dL e menor que 126 mg/dL e a
HbA1c menor que 5,7%.

O sistema especialista sugere o nivel glicémico do paciente para Diabetes e
um score 5, se a GJ for igual ou superior a 126 mg/dL e a HbA1c for inferior a 5,7%.
Ainda sugere o score 5 e Diabetes como classificagdo do nivel glicémico para os
individuos com GJ menor que 100 mg/dL e HbA1c maior ou igual a 6,5%.

A saida do sistema especialista apresenta o nivel glicémico como Diabetes
Grave e score 7,5, quando a GJ é superior a 126 mg/dL e HbA1c no intervalo entre
5,7% e 6,5%, ou quando a GJ estiver entre 100 mg/dL e 126 mg/dL, e a HbA1c entre
5,7% e 6,5%.

Nos casos em que a GJ, for maior igual a 100 mg/dL e a HbA1c for maior e
igual a 6,5%, o sistema especialista classifica estes como Diabetes

Grave/Descompensado e um score 10.
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5.4. Resultados da Aplicacao do Sistema Fuzzy

Um sistema de suporte a decisdo é utilizado para a obtengcdo do risco e
gravidade do paciente portador de Diabetes tipo 2, foram desenvolvidos um sistema
especialista e uma evolugao do sistema através da Logica Fuzzy, com duas variaveis
linguisticas de entrada (GJ e HbA1c) e uma variavel linguistica de saida (Risco e
Gravidade de Diabetes Tipo 2). Este sistema difuso corresponde a um mapeamento
estatico ndo-linear dos conjuntos difusos, onde as medidas de Glicemia, X1, e a HbA1c,
X2, compdem os universos de discursos de entrada — representados em um espago
cartesiano bidimensional de entrada, X1 x X2 — e o controle metabdlico do universo de

discurso de saida, Y.

HbATc (3)

HbA1c-GJ

Sistema Fuzzy

Nivel Glicémico (5)

Gl (3)

Figura 26 - Sistema Fuzzy para Avaliacdo do Controle Glicémico Baseada na
Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada (HbA1c) para analise de Risco e
Gravidade de Diabetes Tipo 2.

As variaveis linguisticas de entrada sdo a HbA1c e Glicemia em Jejum. A
variavel linguistica de saida € o Risco e Gravidade do Diabetes (Glicemia e/ou Nivel
Glicémico). Estas classes sado derivadas proveniente de orientagbes da Sociedade
Brasileira de Diabetes (SBD, 2019). Para pacientes diabéticos. A sobreposi¢céo das
classes tem como vantagem incorporar um padrdo para as classes, isto &, incorpora

a subjetividade dos pontos de corte. As classes foram atribuidos termos linguisticos
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apresentados nos conjuntos A e B.
Com o intuito de classificar o risco e gravidado do paciente com Diabetes tipo
2 é necessario a identificagao das classes de cada variavel do sistema Mamdani. Para

a composicao de cada classe foi aplicado o Método de Particdo de Ruspini.

5.4.1. Hemoglobina Glicada (HbA1c)

Para a variavel de entrada Hemoglobina Glicada foi associado o conjunto de
termos linguisticos THoatc = {Normal, Pré-Diabetes, Diabetes}, de tal forma que suas
funcdes de adesao associadas sao distribuidas no universo do discurso na faixa Xtpaic

= [0,20] como apresentado na Figura 27. O conjunto de termos para Xubatc € dado

HbA1c
MDiabetes -

por MPPALC — (0, 0,4.9,57) , mibAle o o= (4.9,57,65,73) ,

Normal —

(6.5,7.3,20,20) .

| Normal Pré-diabetes Diabetels

o o
(&2} o]
T T

Grau de pertinéncia
<
~
T

0.2

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
HbA1c (%)

Figura 27 - HbA1c - Variavel Linguistica de Entrada do Sistema Fuzzy.
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5.4.2. Glicemia em Jejum (GJ)

Quando realizada a mensuragao da glicemia através da GJ, essa variavel de entrada
apresenta trés particdes determinadas pelo conjunto de termos linguisticos Tcy= {Normal,

Pré-diabetes, Diabetes}.
O conjunto de termos linguisticos e suas fungbes de adesao associadas sao

distribuidos no universo do discurso na faixa GJ = [0,650], como retratado na Figura 28.

O conjunto de termos para Xes é dado My) = (0, 0,99.6,110) , MEPS, . 1 o =

(100, 110,126,140) e MEFS ... = (126, 140,200,650) .

T T T T T
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£06 7
=
©
o
[¢}]
©04 .
=}
i
@)

0.2 .
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FPG (mg/dL)

Figura 28 - Glicemia em Jejum - Variavel Linguistica de Entrada do Sistema Fuzzy

5.4.3. Variavel de saida

A variavel linguistica de saida relativa ao risco e gravidade do Diabetes tipo 2 é

dividida em cinco conjuntos Fuzzy, NNivel-Glicémico v il Giicemico = 1, 2, 3, 4, 5

JNivel-Glicémico

também é particionada empregando fun¢des de associagao trapezoidal Fuzzy, como

apresentado na Figura 29.
Os termos linguisticos Tnivel-Giicemico = {Normal, Pré-diabetes, Diabetes, Diabetes

Grave, Diabetes Grave/Descompensado} séo distribuidos em intervalo de Xnivel-Glicemico

NNivel—Glicémico

= [0,10]. A associagao particiona o universo do discurso como Ny 25 i = (0,

NNivel—Glicémico _
Diabetes -

2.5,2.75) , NNivel=Glicémico — (125 225 275 475) ,

PreDiabetes

Nivel—Glicémico

(2.75,4.25,5.75,7.25) , NNivel-Glicémico _ (5 75 7 25 7,75, 9.25) e
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Npiabetestr apedescompensado = (7.75,9.25,10,10) .

Cada regido € mapeada nos termos linguisticos que particionam o universo de
produgcdo do discurso relacionado a Avaliacdo do Controle GlicEmico Baseada na
Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada (HbA1c) empregando a Légica Fuzzy para
Analise de Risco e Gravidade do Diabete Tipo 2, de acordo com um conjunto de regras

difusas de inferéncia SE-ENTAO.

T T T DO T ;
Normal Pré-diabetes Diabetes Diabetes Diabétes Grave/
Grave Descompensado

Grau de pertinéncia

Nivel Glicemia

Figura 29 - Nivel-Glicémico — Variavel Linguistica de Saida
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5.4.4. Conjunto de Regras SE-ENTAO

O resultado do sistema de Avaliacdo do Controle Glicémico Baseada na

Glicemia em Jejum e HbA1c empregando a Logica Fuzzy para Analise de Risco e

Gravidade do Diabete Tipo 2 € uma evolugao do sistema especialista e utiliza-se do

conjunto de regras:

Ri:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Normal) ENTAO (Nivel-
Glicémico é Normal);

R2:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Pré-diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Pré-Diabetes);

Rs:  SE (HbA1c é Normal) E (GJ é Diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Diabetes);

R4 SE (HbA1c é Pré-diabetes) E (GJ é Normal) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Pré-diabetes);

Rs:  SE (HbA1c é Pré-diabetes) E (GJ €& Pré-diabetes)
ENTAO (Nivel-Glicémico é Diabetes Grave);

Re: SE (HbA1c é Pré-Diabetes) E (GJ é Diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Diabetes Grave);

R7:  SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Normal) ENTAO
(Nivel-Glicémico € Diabetes)

Rs: SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Pré-Diabetes) ENTAO
(Nivel-Glicémico é Diabetes Grave/Descompensado);

Ro:  SE (HbA1c é Diabetes) E (GJ é Diabetes) ENTAO

(Nivel-Glicémico é Diabetes Grave/Descompensado).

(8)

O Sistema Fuzzy utiliza-se do mesmo conjunto de regras do sistema

especialista, e aciona mais de uma regra ao mesmo tempo, minimizando as duvidas

nas areas de intersecgdo e amenizando a rigidez do sistema especialista.
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5.4.5. Superficie do Sistema Fuzzy

Através do Sistema Fuzzy é possivel classificar o Nivel-Glicémico do paciente
a fim de auxiliar no monitoramento e controle glicémico, empregando as funcdes de
pertinéncias. Como no sistema especialista o sistema Fuzzy atribui uma nota de 0 a
10 ao paciente, e esta pontuacgéao ¢é obtida através da fungao de pertinéncia.

A superficie que corresponde a decisédo para avaliar o risco e gravidade do
paciente com Diabetes ¢ ilustrada na Figura 30.

Vale ressaltar a influéncia da HbA1c em relacdo a Glicemia em Jejum na
obtencao da classe determinante do sistema. A modelagem através da Légica Fuzzy
oferece uma padronizagéo para definicdo do controle glicémico de cada paciente. Isto
pode possibilitar que o médico assistente defina um tratamento adequado e ao

paciente o real risco de adquirir alguma complicagao.

Mivel Glicemia

200
160

140
120

Hbatc (%) 4 80 Glicemia em Jejum (mg/dL)

Figura 30 - Superficie do Sistema Fuzzy para Avaliagdo do Controle e
Monitoramento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada
(HbA1c).
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Figura 31 — Representacdo do Fator Indutor no Monitoramento Continuo da
Glicose no Sangue para o Diabetes Tipo 2.

hbalc =4 gj= 135 glicemia = 0.742
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Figura 32 - Representagao da Aplicagao do Modelo
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5.4.6. Exemplos de Pontuacéao (score) e Classificacdo gerada pelo Sis-

tema Especialista e pelo Sistema Fuzzy

Tabela 18 - HbA1c ->Normal e GJ -> Diabetes. Comparativo entre GJ, HbA1c,
Sistema Especialista e Sistema Fuzzy

HbA1c(%) GJ (mg/dL) Especialista Fuzzy
Amostra | Score | Classe | Score | Classe | Score | Classe | Score | Classe
Pre-
1 5,1 Normal | 126,2 | Diabetes 5 Diabetes | 3,82 | diabetes,
Diabetes
2 5,3 Normal 132 Diabetes 5 Diabetes | 4,77 Diabetes
3 4.8 Normal | 173,2 | Diabetes 5 Diabetes Diabetes
4 4.7 Normal 212 Diabetes 5 Diabetes Diabetes
5 5,2 Normal | 158,6 | Diabetes 5 Diabetes | 5,75 Diabetes
Diabetes,
6 5,5 Normal 142 Diabetes 5 Diabetes | 6,57 | Diabetes
(Grave)
Diabetes,
7 5,6 Normal 209 Diabetes 5 Diabetes | 6,95 | Diabetes
(Grave)

Tabela 19 - HbA1c ->Pré-diabetes e GJ -> Diabetes. Comparativo entre GJ, HbA1c e

Sistema Especialista e Sistema Fuzzy

HbA1c(%) GJ (mg/dL) Especialista Fuzzy

Amostra | Score | Classe Score Classe | Score Classe Score | Classe
Pré- Diabetes Diabetes

8 59 126,2 Diabetes 7,5 7.5
diabetes (Grave) (Grave)
Pré- Diabetes Diabetes

9 6,4 132 Diabetes 7,5 7.5
diabetes (Grave) (Grave)
Pré- Diabetes Diabetes

10 6,4 136 Diabetes 7,5 7,5
diabetes (Grave) (Grave)
Preé- Diabetes Diabetes

11 6,3 138 Diabetes 7,5 7.5
diabetes (Grave) (Grave)
Preé- Diabetes Diabetes

12 57 149,7 Diabetes 7,5 7,44
diabetes (Grave) (Grave)
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Pre- . Diabetes Diabetes
13 6 _ 183,2 Diabetes 7,5 7,5
diabetes (Grave) (Grave)
Pre- . Diabetes Diabetes
14 6 _ 202,3 Diabetes 7,5 7,5
diabetes (Grave) (Grave)

Tabela 20 - HbA1c ->Diabetes e GJ -> Normal(Hipoglicemia). Comparativo entre GJ,
HbA1c e Sistema Especialista e Sistema Fuzzy

HbA1c(%) GJ (mg/dL) Especialista Fuzzy
Amostra | Score | Classe | Score | Classe | Score Classe Score | Classe

15 6,5 Diabetes 70 Normal 5 Diabetes 2,5 Pre-
diabetes

16 6,6 Diabetes 70 Normal 5 Diabetes 2,5 Pre-
diabetes

Pre-
17 6,9 Diabetes 56 Normal 5 Diabetes 3,78 | diabetes,
Diabetes

Pre-
18 7 Diabetes 60 Normal 5 Diabetes 4,04 | diabetes,
Diabetes
19 7,2 Diabetes 70 Normal Diabetes 4,62 | Diabetes
20 8,2 Diabetes 60 Normal Diabetes 5 Diabetes
21 9 Diabetes 70 Normal 5 Diabetes 5 Diabetes

Tabela 21 - HbA1c ->Diabetes e GJ -> Diabetes(Hiperglicemia). Comparativo entre
GJ, HbA1c e Sistema Especialista e Sistema Fuzzy

HbA1¢c(%) GJ (mg/dL) Especialista Fuzzy
Amostra | Score | Classe | Score | Classe | Score Classe Score Classe
Diabetes Diabetes (Grave),
22 6,9 | Diabetes | 307 | Diabetes 10 (Grave/ 8,07 Diabetes (Grave/
Descompensado) Descompensado)
Diabetes
(Grave/ Diabetes (Grave),
23 7,6 Diabetes | 274 | Diabetes 10 9,21 Diabetes (Grave/
Descompensado b
escompensado)
)
) ] Diabetes
24 8,4 Diabetes | 337 | Diabetes 10 Diabetes 9,21
(Grave),
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(Grave/ Diabetes

Descompensado (Grave/

) Descompensa

do)

Diabetes Diabetes (Grave),

25 8,3 | Diabetes | 400 | Diabetes 10 (Grave/ 9,21 Diabetes (Grave/
Descompensado) Descompensado)

Diabetes Diabetes (Grave),

26 7,6 Diabetes | 374 | Diabetes 10 (Grave/ 9,21 Diabetes (Grave/
Descompensado) Descompensado)

Diabetes Diabetes (Grave),

27 7.9 Diabetes | 308 | Diabetes 10 (Grave/ 9,21 Diabetes (Grave/
Descompensado) Descompensado)

Diabetes Diabetes (Grave),

28 8 Diabetes | 287 | Diabetes 10 (Grave/ 9,21 Diabetes (Grave/
Descompensado) Descompensado)
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5.5. Kappa
5.5.1. Validacao do Sistema Especialista e HbAlc (Padréo Ouro)
A validagao do Sistema Especialista foi realizada através do indice Kappa, ao
ser parametrizada por meio da avaliagdo comparativa com o Padrdo Ouro (HbA1c),

conforme representado na Tabela 21.

Tabela 22 — Analise comparativa Kappa para HbA1c e Sistema Especialista

HbA1c
Kappa Pré- Total
Normal Diabetes
diabetes
Normal 2.568 --- - 2.568
Pré-diabetes 636 498 - 1.134
i Diabetes,
Sistema
Diabetes Grave e
Especialista
Diabetes 40 727 1.038 1.805
Grave/Descompensado
Total 3.244 1.225 1.038 5.507

Tabela 23 — Analise comparativa Kappa: Resumo HbA1c x Sistema Especialista

Analise Kappa Total
Coeficiente Kappa (K) 58,76%
Coeficiente de Concordéancia (K1) 74,52%
Coeficiente de Discordancia ao acaso (K2) 38,76%
Classificagao | Moderado
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5.5.2. Validacao do Sistema Especialista (Kappa) e Glicemia em Jejum
O Sistema Especialista também foi validado através do indice Kappa, ao ser
parametrizado por meio da avaliagdo de comparativo com os critérios da GJ, conforme

representado na Tabela 23.

Tabela 24 — Analise comparativa Kappa para GJ e Sistema Especialista

GJ
Kappa Pré- Total
Normal Diabetes
diabetes
Normal 2.568 - - 2.568
Pré-diabetes 498 636 - 1.134
Diabetes,
Sistema
Diabetes Grave e
Especialista
Diabetes 88 744 973 1.805
Grave/Descompensado
Total 3.244 1.225 1.038 5.507

Tabela 25 — Analise comparativa Kappa: Resumo GJ x Sistema Especialista

Analise Kappa Total
Coeficiente Kappa (K) 61,26%
Coeficiente de Concordéancia (K1) 75,85%
Coeficiente de Discordancia ao acaso (K2) 37,66%
Substancial,
Classificagao
grande
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5.5.3. Validacao do Sistema Fuzzy e HbAlc (Padrdo Ouro)
A validagédo do Sistema Fuzzy foi realizada através do indice Kappa, ao ser
parametrizada por meio da avaliagdo comparativa com o Padrdo Ouro (HbA1c),

conforme representado na Tabela 25.

Tabela 26 — Analise comparativa Kappa para HbA1c e Sistema Fuzzy

HbA1c
Kappa Pré- Total
Normal Diabetes
diabetes
Normal 1.996 e e 1.996
Pré-diabetes 1.124 724 16 1.864
Sistema Diabetes,
Fuzzy Diabetes Grave e
224 501 1.022 1.647
Diabetes
Grave/Descompensado
Total 3.244 1.225 1.038 5.507

Tabela 27 — Analise comparativa Kappa: Resumo HbA1c x Sistema Fuzzy

Analise Kappa Total
Coeficiente Kappa (K) 42,70%
Coeficiente de Concordéancia (K1) 62,48%
Coeficiente de Discordancia ao acaso (K2) 34,52%
Classificagao | Moderada
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5.5.4. Validacao do Sistema Fuzzy (Kappa) e Glicemia em Jejum
O Sistema Fuzzy também foi validado através do indice Kappa, ao ser
parametrizado por meio da avaliagdo de comparativo com os critérios da GJ, conforme

representado na Tabela 29.

Tabela 28 — Analise comparativa Kappa para GJ e Sistema Fuzzy

GJ
Kappa Pré- Total
Normal Diabetes
diabetes
Normal 1.845 151 e 1.996
Pré-diabetes 1.235 626 3 1.864
Diabetes,
Sistema
Diabetes Grave e
Fuzzy
Diabetes 74 603 970 1.647
Grave/Descompensado
Total 3.154 1.380 973 5.507

Tabela 29 — Analise comparativa Kappa: Resumo GJ x Sistema Fuzzy

Analise Kappa Total
Coeficiente Kappa (K) 51,06%
Coeficiente de Concordéancia (K1) 67,95%
Coeficiente de Discordancia ao acaso (K2) 34,52%
Classificagao | Moderada
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5.6. Curva ROC - Validac¢ao do Sistema Fuzzy

5.6.1. Curva ROC - Sistema Fuzzy x HbAlc

O Sistema Fuzzy também foi validado através da curva ROC, ao ser
parametrizado por meio da avaliacdo de comparativo com os critérios da HbA1c,

conforme representado na Tabela 30.

Tabela 30 — Matriz de confusdo: HbA1c x Sistema Fuzzy

Sistema Fuzzy
E Diabetes N&o é Diabetes
Numero de Verdadeiro Numero de Falsos
E Diabetes Positivos (VP) Negativos (FN)
1.022 16
HbATc Numero de Falsos Numero de Verdadeiros
Nao e Positivos (FP) Negativos (VN)
Diabetes 625 3.846

Foram analisados os retornos das 5.571 amostras para os pacientes com
Diabetes pela HbA1c em relagao ao Sistema Fuzzy.
A Sensibilidade obtida foi de 0,9846 e a Especificidade de 0,1398. A Acuracia

obtida na validag&o do Sistema Fuzzy foi de 88,4%.
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Figura 33 — Curva ROC (Sistema Fuzzy x HbA1c)

5.6.2. Curva ROC - Sistema Fuzzy x Glicemia em Jejum

O Sistema Fuzzy também foi validado através da curva ROC, ao ser
parametrizado por meio da avaliacdo de comparativo com os critérios da GJ, conforme
representado na Tabela 31.

Tabela 31 — Matriz de confusdo: GJ x Sistema Fuzzy

Sistema Fuzzy
E Diabetes N&o é Diabetes
Numero de Verdadeiro Numero de Falsos
E Diabetes Positivos (VP) Negativos (FN)
970 3
HbA1c Numero de Falsos Numero de Verdadeiros
N&o é Positivos (FP) Negativos (VN)
Diabetes 677 3.859
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Foram analisados os retornos das 5.571 amostras para os pacientes com
Diabetes pela GJ em relacéo ao Sistema Fuzzy.
A Sensibilidade obtida foi de 0,9969 e a Especificidade de 0,1493. A Acuracia

obtida na validagao do Sistema Fuzzy em relagao a GJ foi de 87,7%.
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Figura 34 — Curva ROC (Sistema Fuzzy x GJ)

5.7. Monitoramento Glicémico do Paciente com Diabetes Tipo 2

Foram observados 9 (nove) individuos com Diabetes Tipo 2 que realizaram
monitoramento glicémico no periodo analisado.

O individuo, 1, apresentou na coleta C1, GJ de 242 mg/dL e HbA1c de 8,9%;
em C2, GJ de 189 mg/dL e HbA1c de 9,3%; em Cs, GJ de 116 mg/dL e HbA1c de 8,1%;
em C4, GJ de 217,2 mg/dL e HbA1c de 8,7%; em Cs, GJ de 172,5 mg/dL e HbA1c de
8,7%.
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O |2 apresentou na coleta C1, GJ de 161 mg/dL e HbA1c de 7,2%; em Co,
GJ de 150 mg/dL e HbA1c de 7%; em Cs, GJ de 141 mg/dL e HbA1c de 7,1%; em Ca,
GJ de 153 mg/dL e HbA1c de 7,3%; em Cs, GJ de 123 mg/dL e HbA1c de 7,3%.

O I3 apresentou na coleta C1, GJ de 148 mg/dL e HbA1c de 8,4%; em Co,
GJ de 97 mg/dL e HbA1c de 8,6%; em C3, GJ de 60 mg/dL e HbA1c de 7,5%; em Ca,
GJ de 70 mg/dL e HbA1c de 7,2%; em Cs, GJ de 116,4 mg/dL e HbA1c de 7,2%.

250

200

{mg/dL)

100

-
on

glicemia em jejum

)]

=
T
i

[+
n
T
1

)= L i i
1 2 3 4 5

ordem da coleta

Figura 35 - Evolugéo da Glicemia em Jejum (mg/dL) de Pacientes com Cinco
Coletas no Periodo e Classificagao do Diabetes

O l4 apresentou na coleta C1, GJ de 135 mg/dL e HbA1c de 7%; em C2, GJ
de 120 mg/dL e HbA1c de 7,1%; em Cs, GJ de 132,4 mg/dL e HbA1c de 7,3%; em Ca,
GJ de 140,7 mg/dL e HbA1c de 7,2%%; em Cs, GJ de 116,9 mg/dL e HbA1c de 7,2%.

O Is apresentou na coleta C1, GJ de 119 mg/dL e HbA1c de 7,7%; em Co,
GJ de 130 mg/dL e HbA1c de 7,4%; em Cs, GJ de 151 mg/dL e HbA1c de 7,8%; em
C4, GJ de 178,9 mg/dL e HbA1c de 9,1%; em Cs, GJ de 136,6 mg/dL e HbA1c de 9,7%.
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Figura 36 — Monitoramento e Controle da Glicemia (GJ) (mg/dL) em Jejum em 5
Medidas

O les apresentou na coleta C1, GJ de 111 mg/dL e HbA1c de 6,1%; em C»,
GJ de 142 mg/dL e HbA1c de 6,2%; em C3, GJ de 155 mg/dL e HbA1c de 6,3%; em
C4, GJ de 202,3 mg/dL e HbA1c de 6%; em Cs, GJ de 183,2 mg/dL e HbA1c de 6%.

O |7 apresentou na coleta C1, GJ de 99 mg/dL e HbA1c de 5,6%; em C2, GJ
de 87 mg/dL e HbA1c de 5,5%; em Cs, GJ de 91,2 mg/dL e HbA1c de 5,7%; em Ca,
GJ de 99,9 mg/dL e HbA1c de 5,5%; em Cs, GJ de 102 mg/dL e HbA1c de 5,5%.
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Figura 37 — Monitoramento e Controle da HbA1c (%) em Jejum em 5 medidas

O ls apresentou na coleta C1, GJ de 97 mg/dL e HbA1c de 4,9%; em C2, GJ
de 91 mg/dL e HbA1c de 4,9%; em Cs, GJ de 89 mg/dL e HbA1c de 4,9%; em C4, GJ
de 96 mg/dL e HbA1c de 4,9%; em Cs, GJ de 101,6 mg/dL e HbA1c de 5%.

O lg apresentou na coleta C1, GJ de 82 mg/dL e HbA1c de 5,7%; em Cz2, GJ
de 80 mg/dL e HbA1c de 5,4%; em Cs, GJ de 86 mg/dL e HbA1c de 5,6%; em C4, GJ
de 78,2 mg/dL e HbA1c de 5,5%; em Cs, GJ de 89,9 mg/dL e HbA1c de 5,7%.

O décimo individuo, l10, realizou 8 coletas de dados no periodo em
monitoramento, na coleta C1, GJ de 161 mg/dL e HbA1c de 7,2%; em C2, GJ de 150
mg/dL e HbA1c de 7%; em Cs, GJ de 141 mg/dL e HbA1c de 7,1%; em C4, GJ de 153
mg/dL e HbA1c de 7,3%; em Cs, GJ de 123 mg/dL e HbA1c de 7,3%; em Cs, GJ de
144 mg/dL e HbA1c de 7,1%; em C7, GJ de 117,6 mg/dL e HbA1c de 7,3%; em Cs, GJ
de 128,4 mg/dL e HbA1c de 7,6%.
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5.8. Exemplo de Monitoramento do paciente com Diabetes utilizando o
Sistema de Avaliacdo do Controle e Monitoramento Glicémico Base-
ada Na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada (Hbalc) Empre-
gando a Légica Fuzzy para Analise de Risco e Gravidade de Diabetes
Tipo 2

Com o intuito de ilustrar a aplicacéo do sistema Fuzzy desenvolvido foi reali-
zado o monitoramento do décimo individuo (l10) e representado o nivel de glicemia na

Superficie Fuzzy (Figura 40).
9

80 100 120 140 160 180 200
Glicemia em Jejum (mg/dL)

Figura 38 — Monitoramento Continuo da Glicose no Sangue para o Diabetes Tipo 2.

O l1orealizou monitoramento continuo do Diabetes e foram aplicados os dados
das 8 coletas (Cn,n= 1...8) de dados pareados obtidos.

Em C1 apresentou HbA1c em 7,2% e GJ de 161 mg/dl, o sistema retornou um
score de 8,81 e classificou como Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompensado.

Em C2, HbA1c em 7% e GJ de 150 mg/dl, obtendo um score de 8,28 e man-

tendo a classificacdo de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompensado.
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Em Cs, HbA1c em 7,1% e GJ de 141 mg/dl; apresentou um score de 8,52,
permanecendo com a classificacdo de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompen-
sado.

Em C4, HbA1c em 7,3% e GJ de 153 mg/dl; teve seu score agravado para 9,17
e a classificagao do nivel de glicose de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompen-
sado.

Em Cs, HbA1c em 7,3% e GJ de 123 mg/dl; o sistema manteve o score de
9,17 e a classificagédo de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompensado.

Em Cs, HbA1c em 7,1% e GJ de 144 mg/dl; o score reduziu para 8,52, mas
manteve a classificacdo de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompensado.

Em C7, HbA1c em 7,3% e GJ de 117,6 mg/dl; o score subiu novamente para
9,17 e a classificacao permaneceu em Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompen-
sado.

Em Cs, HbA1c em 7,6% e GJ de 128,4 mg/dl; o score continuou subindo atin-
gido 9,19 e a classificagcdo de Diabetes Grave, Diabetes Grave/Descompensado.

A Glicemia em Jejum atuou como fator indutor (ou modulagdo) do Nivel de

Glicemia conforme representado na figura 39.
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Figura 39 — Representagao do Fator Indutor no Monitoramento Continuo da Glicose
no Sangue para o Diabetes Tipo 2 (l10).
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Figura 40 — Monitoramento Continuo da Glicose no Sangue para o Diabetes Tipo 2.
Representacéo da Superficie do Sistema Fuzzy (l1o).

5.9. Implementac¢éo do Sistema de Avaliagcdo do Controle e Monitora-
mento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Gli-
cada (HbAlc) empregando a Logica Fuzzy para Analise de Risco e

Gravidade de Diabetes Tipo 2

O sistema de avaliagao do controle e monitoramento glicémico foi implemen-
tado em tecnologia web, a fim permitir o seu uso de maneira acessivel e permitir a
integragdo com outros sistemas de saude.

A linguagem de programacao utilizada foi o PHP e biblioteca Fuzzy ja dispo-
nivel para a comunidade cientifica e de dominio publico.

O sistema apresenta duas maneiras de apresentar os resultados (saidas) em
tela e através de uma API.

A API é um mecanismo de integragédo com outros sistemas e é acionada atra-

vés de parametros.
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O sistema esta disponivel para utilizacdo através do sitio
https:/ai2health.com.br/diabetes/.

~ = O X
@ SISTEMA FUZZY PARA AVALIAGE X +

<« C @ ai2health.com.br/diabetes/?Hba1c=6.88FPG=1028calcular=calcular Q =2 w A » 0 @ i

SISTEMA FUZZY PARA AVALIACAO E MONITORAMENTO GLICEMICO BASEADA NA
GLICEMIA EM JEJUM E HEMOGLOBINA GLICADA (HbA1c) NA ANALISE DE RISCO E
GRAVIDADE DE DIABETES TIPO 2

HbAlc (%) [ 6.8 |
Glicemia em Jejum (mgde)| 102 ‘

| calcular |
Pontuagdo: 3.95
Classificagio: Pré-diabetes, Diabetes

Figura 41 — Apresentagcdo WEB do Resultado do Sistema Fuzzy

Para acionar a API faz-se necessario informar os parametros HbA1c para a
Hemoglobina Glicada, FPG para Glicemia em Jejum e API=1 para ativar o mecanismo
de integracao. O sistema ira retornar o JSON com pontuacgao e a classificacdo para o

Diabetes, conforme Figura 41.

e https://aiZhealth.com.br/diabate. X -+
&« c 8@ ai2health.com.br/diabetes/?Hbalc=7.1&FPG=1308calcular=calcular&api=1

"o

| "pontuacao": 8.52, "classificacao": "Diabetes Grave. Diabetes Grave/Descompensado” |

Figura 42 — Apresentacdo JSON do Resultado do Sistema Fuzzy

Para desenvolvimento da aplicagao a biblioteca Fuzzy foi adicionada ao co6-

digo fonte do sistema.

Figura 43 — Incluséo da Biblioteca Fuzzy
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Na sequéncia foi definido novo objeto Fuzzy para estabelecimento das varia-

veis de entrada e saida.

8, 4.9, 5.71, LINFINITY);
4.89, array(5.71, 6.5), 7.31, TRAPEZOID);
5, , 18, RINFINITY);

b.

8, 9.6, 116,LINFINITY)
), 141, TRAPI £
»addMember ($x->get InputName Dia es 126, 140, 658, RINFINITY

etOutputNames(ar (
addMember ($ tOutputName (@), 'Normal r . » 2.5, LINFINITY);
ddMember($ OutputName (@) B. ] array(2.5 .75) .75, TRAP
ddMember ( $x tOutputName (@), 'Diab , 2.7 array(4.25, 5. TRAPEZOID);
ddMember($ OutputName » 75, arra s 7. , TRAPEZOID) ;

G 18, RINFINITY);

Figura 44 — Definicdo das Variaveis de Entrada e Saida

Para que o sistema possa realizar as analises foram definidos o conjunto de

regras.

$x->clearRules();

Figura 45 — Definicdo do Conjunto Regras
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E na sequéncia, foram estabelecidas as saidas dos dados, onde se combinou

PHP e HTML para uso do navegador web.

HTML PUBLIC ' TD HTML 4

SISTEMA FUZZY PARA AVALIACAO E MONITORAMENTO GLICEMICO BASEADA NA GLICEMIA EM JEJUM
E HEMOGLOBINA GLICADA (HbAlc) NA ANALISE DE RISCO E GRAVIDADE DE DIABETES TIPO 2
href rel= " type="

">SISTEMA FUZZY PARA AVALIACAO E MONITORAMENTO GLICEMICO BASEADA NA
GLICEMIA EM JEJUM E HEMOGLOBINA GLICADA (HbAlc) NA ANALISE DE RISCO E
GRAVIDADE DE DIABETES TIPO 2

= 41 .

">HbAlc (%)</>
" value=" echo $Hbailc;
Glicemia em Jejum (mg/dL)
echo $FPG;

Pontuacdo: echo roun (. 2) 3
Classificagdo: echo erity;

erity.

Figura 46 — Criacdo do Formulario de Entrada e Saida de Dados
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6. Discussao

A aplicacédo deste modelo em uma populacéo de pacientes com Diabetes pos-
sibilitou a classificagdo, ordenacdo e agrupamento dos pacientes. Tal classificacéo
pode levar a uma abordagem e tratamento em grupo, o que pode otimizar recursos e
propiciando melhores resultados.

Individualmente o modelo possibilitou uma melhor avaliagdo, monitoramento
e controle da glicemia em jejum e, consequentemente, da diabetes. De maneira que
o profissional de saude pode definir padrées de tratamento e informar ao paciente o
estado em que seu controle metabdlico se encontra de maneira simplificada. Diante
de um melhor entendimento da gravidade de sua condigao clinica, aumenta as chan-

ces do individuo aderir ao tratamento especificado pelo profissional assistente.

6.1. Analise Estatistica

Os resultados do estudo correspondentes a 5.507 individuos para analise da
presenca de diabéticos empregando as medidas de Glicemia em Jejum e Hemoglo-
bina Glicada apresentam divergéncias em 310 classificagdes obtidas correspondendo
a 5,63% do total das amostras.

A variavel HbA1c apresentou uma distribuicido com assimetria a esquerda
(skew), uma vez que a média (5,93%), mediana (5,3%) e moda (5,2%) representam
uma concentracdo de pessoas nas primeiras classes. Os dados das trés primeiras
classes estao entre 3% e 6,9%, representando 84,89% do estudo, conforme Tabela
13.

O estudo apresentou 589 outliers, o que pode caracterizar individuos com a
enzima em descontrole.

Da mesma forma que a variavel HbA1c, a distribuicdo da Glicemia em Jejum
apresentou uma assimetria a esquerda, uma vez que 89,23% estao na faixa de 30 a
147 mg/dL de glicose no sangue, conforme apresentado na Figura 8.

Foram identificados os outliers, dados que se diferenciam drasticamente de
todos os outros. Sdo valores que fugiram da normalidade e provavelmente podem
causar anomalias nos resultados obtidos. Assim foram retiradas as medidas caracte-

rizadas como outliers, ou seja, ndo considerando valores menores que 70 mg/dL e
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maiores que 151 mg/dL na GJ; e menores que 4,5% e maiores que 7,5% na HbA1c.
Os outliers podem ser observados graficamente nas Figuras 16 e 17.

Os novos valores de tendéncia obtidas para a variavel de glicemia em jejum
compreendem a média de 98,59 mg/dL, mediana de 96 mg/dL, e moda de 99 mg/dL,
enquanto a variavel de HbA1c compreendem a média de 5,5585%, mediana de 5,4%,
e moda de 5,2%.

O desvio padrao (o) da distribuicdo da GJ passou de 41,34 mg/dL para 15,96
m/dL e da distribuicdo da HbA1c de 1,38% para 0,62%, mostrando que, nesta condi-
cao, ha uma maior concentragao dos dados com menor intervalo de distribuicdo, isto
€, espalhamento dos dados e, como tal, maior confiabilidade.

Vale ressaltar, no entanto, que as distribuicdes de ambas as variaveis de me-
dida de glicemia ainda apresentaram uma assimetria a esquerda, que se deve aos
individuos caracterizados por estarem nas faixas padrdes de presenca de diabetes.
Esta condicdo mostra-se aparentemente inerente, uma vez que a coleta de dados foi
baseada em exames laboratoriais solicitados por profissionais de saude, em geral,
relacionados a suspeita da presenca de Diabetes nos seus pacientes para melhor
diagndstico e monitoramento da condi¢ao de saude (Tabela 3).

Mesmo com as divergéncias observadas, os resultados mostram que ha cor-
relacado entre as variaveis Glicemia em Jejum e HbA1c (Fig. 2). O Coeficiente de Pe-

arson relata uma correlagcéao positiva e forte, r =~ 0,8, indicando que a glicemia em

curto intervalo dado pela medida de GJ representa 79,65% dos casos de similaridade
de diagndstico, quando comparada a medida de glicemia de longo prazo representado
pela HbA1c.

Adicionalmente, a HbA1c estimada, yHbatc, obtida a partir da equagéao de re-
gressao (1), é representada na linha continua mostrada na Figura 18, e permite iden-
tificar que a cada aumento de 10 mg/dL na Glicemia em Jejum corresponde a um
aumento da HbA1c em 0,265%. Ao considerar esta variacado, € possivel tragcar uma
relagédo tanto de saude publica ao considerar a glicemia em jejum no eixo x e valores
de HbA1c medidos pareadamente no eixo y, quanto antecipar os niveis de glicose de
um individuo ao longo do tempo, isto é, um estudo longitudinal.

Neste sentido, para um individuo com Glicemia em Jejum de 90 mg/dL, cor-

responde a uma HbA1c de 5,4% enquanto para uma outra pessoa com GJ de 130
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mg/dL, a Hemoglobina Glicada equivale a 6,5%), assim como a GJ de 170 mg/dL cons-
titui uma medida de 7,5% para HbA1c. O resultado obtido se sobrepbe aos estudos
anteriores onde a média de medidas da glicose em jejum é usada para obter uma
aproximagao da hemoglobina glicada (BERGENSTAL, 2015; RIDDLESWORTH, 2018;
PERLMAN, 2021).

Ao se poder estimar a caracteristica de ambas as medidas de glicemia e,
como tal, antecipar condi¢des de saude publica, é possivel tracar politicas publicas de
atendimento a saude, e tratamentos individualizados.

Ao se considerar uma estimativa de hemoglobina glicada a partir de uma me-
dida de glicemia mais acessivel tanto em termos de custo, quanto em termos de rapi-
dez de resposta de analise, pode-se ampliar o espectro de a¢des visando minimizar o
efeito desta doenga silenciosa que atinge uma grande parcela da populagao.

Em estudos anteriores com foco na analise das diferencas nos resultados da
HbA1c, com medida laboratorial, e da GJ, com coleta através de glicosimetros, mé-
todo né&o laboratorial, destacam divergéncias entre estas duas medidas de glicemia,
mas em proporgdes distintas (BERGENSTAL, 2015; PERLMAN, 2021).

Em outra investigagdo, o método de médias da glicemia atraveés de medidas
obtidas por glicosimetros para estimar a HbA1c foi empregado, onde se concluiu que
este método pode ser utilizado com certa seguranca (RIDDLESWORTH, 2018).

No intuito de observar as diferengas entre as classificagdes (normal, pré-dia-
betes e diabetes) para individuos com a glicemia alterada, neste trabalho o compara-
tivo entre os métodos da HbA1c (média de 3 a 4 meses) e a GJ (ultimas 24 horas)
levaram a algumas divergéncias nas classes determinadas aos pacientes. Foram clas-
sificados como Normal pela HbA1c 2,85% de individuos a mais que GJ, e 11,23% a
menos como Pré-diabetes. Através da HbA1c foram classificados como Diabéticos
6,68% a mais do que pela GJ (Figura 18).

Os resultados obtidos destacam que as duas medidas sado importantes para
0 monitoramento do individuo com diabetes.

Apesar das diferengcas nas classificagdes observadas, vale destacar ainda
que elas apresentam convergéncia em condi¢des distintas que devem ser observadas
no diagndstico clinico. Adicionalmente, este estudo evidencia a comparacao das dis-
tribuicdes da HbA1c com as medidas de GJ em um grande numero de amostras com

pacientes.
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Diante das avaliagdes, vale observar que as variagdes encontradas podem ser
afetadas por variaveis confounding. Possivelmente relacionadas a comorbidades que
sao amplamente e previamente conhecidas por poder afetar a medida, estas variaveis
de modulacédo podem afetar a precisdo da medida de HbA1c. Um outro ponto positivo
deste trabalho refere-se a coleta dos exames de todos os pacientes terem sido
realizadas no mesmo local, enfatizando a homogeneidade da amostra, sem

interferéncia de fatores exogenos.

6.2.Analise do Sistema Especialista Heuristico

O Sistema Especialista Heuristico foi a primeira versdo deste estudo e
permitiu-se elucidar o estado do Nivel Glicémico dos pacientes monitorados.

Este se utilizou de classes Crisp nas variaveis de entrada HbA1c e GJ e na
variavel de saida Nivel Glicémico.

Na sessao 5.5.3. foram agrupados pacientes e suas classificacbes para o
Diabetes, conforme as classificacdes da SBD.

O sistema especialista foi definido com duas classes a mais que o modelo de
classificagdo da HbA1c e da Glicemia em Jejum. As classes definidas foram Normal,
Pré-diabetes, Diabetes, Diabetes Grave e Diabetes Grave/Descompensado.

O primeiro grupo analisado foi com pacientes classificados com Nivel
Glicémico como Normal pelos critérios do HbA1c, ou seja, valores menores que 5,7%,
e Glicemia em Jejum como Diabetes, isto €, GJ maior ou igual 126 mg/dL (Tabela 18).
Neste grupo de amostras o Sistema Especialista discordou em todos os casos da
classificagdo da HbA1c e concordou com todas as 7 classificagdes da GJ.

O segundo grupo analisado foi com pacientes classificados com Nivel
Glicémico como Pré-diabetes pelos critérios do HbA1c, ou seja, valores maiores ou
iguais a 5,7% e menores que 6,5%, e Glicemia em Jejum como Diabetes, isto &, GJ
maior ou igual 126 mg/dL (Tabela 19). Neste grupo de amostras o Sistema Especialista
discordou em todos os casos da classificacdo da HbA1c e da GJ e classificou o nivel
glicémico dos pacientes como Diabetes Grave.

O terceiro grupo analisado foi com de pacientes classificados com Nivel
Glicémico como Diabetes pelos critérios do HbA1c, ou seja, valores maiores ou iguais

a 6,5%, e Glicemia em Jejum como Normal, isto €, GJ menor que 100 mg/dL (Tabela
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20). Neste grupo de amostras o Sistema Especialista classificou o nivel glicémico dos
pacientes como Diabetes em concordancia com a classificagdo de referéncia da
HbA1c.

Ja o quarto grupo analisado foi com pacientes classificados com Nivel
Glicémico como Diabetes pelos critérios do HbA1c e para a Glicemia em Jejum, ou
seja, valores de HbA1c maiores ou iguais a 6,5%, e de GJ maiores ou iguais a 126
mg/dL (Tabela 21). Neste grupo de amostras o Sistema Especialista classificou o nivel
glicémico dos pacientes como Diabetes Grave/Descompensado em concordancia
com a classificagdes de referéncia da HbA1c e GJ.

O Sistema Especialista apresentou, além da classificacéo, o score do paciente,
que alerta o individuo e o médico assistente da Gravidade do Diabetes do Paciente.
O grau de risco elevado podera gerar graves consequéncias para os pacientes com o
Nivel Glicémico de score maior que 5.

O aumento do score, retrata a elevagao da gravidade do paciente com

Diabetes, e o risco de complicacdes.

6.3. Analise do Sistema de Avaliacdo do Controle e Monitoramento Glicé-
mico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada (HbA1c)
empregando a Logica Fuzzy para Andlise de Risco e Gravidade de Dia-

betes Tipo 2

O Sistema Fuzzy é a versdao expandida do sistema especialista inicial
estendendo o nivel de elucidacdo do estado do Nivel Glicémico dos pacientes
monitorados.

Este se utilizou de classes Fuzzy nas variaveis de entrada HbA1c e GJ e na
variavel de saida Nivel Glicémico. E também foi parametrizado com duas classes a
mais que o modelo de classificacdo da HbA1c e da Glicemia em Jejum. As classes
definidas foram Normal, Pré-diabetes, Diabetes, Diabetes Grave e Diabetes
Grave/Descompensado.

As regras utilizadas pelo Sistema Fuzzy identificam o risco e a gravidade do
Diabetes. A Glicemia em Jejum atua como fator de modulacao na avaliagao. O HbA1c
em nivel elevado leva a um estado persistente, uma vez que retrata o Diabetes no

momento passado.
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Um paciente com Glicemia em Jejum (momento atual) superior a 100 mg/dL
e HbA1c (momento passado) inferior a 5,7% tem um alerta do sistema para a Pré-
Diabetes. Da mesma forma que um individuo com HbA1c acima de 5,7% e a GJ
inferior a 100 mg/dL (Regras Rz e R4, sess6es 5.3.2. € 5.4.4).

Uma situagao de alerta do Sistema Fuzzy € o caso do individuo que esta em
até 3 meses em estado de Pré-Diabetes (HbA1c entre 5,7% e 6,5%) e apresenta um
resultado de Glicemia em Jejum entre 100 e 126 mg/dL, este € imediatamente
classificado como Diabetes Grave (Regra Rs, sessbes 5.3.2 e 5.4.4). Este fato se d3,
pois a proteina ndo ira mudar de uma hora para outra, necessitando assim de
acompanhamento profissional.

As Regras Rs e Rz, das sessbes 5.3.2 e 5.4.4, avaliam o paciente com
Diabetes, uma em referéncia ao momento atual (GJ) e outra em referéncia ao passado
préximo (HbA1c) e ainda evidente. Logo, também requer monitoramento.

A Regra Rs, das sessbdes 5.3.2 e 5.4.4, utiliza-se da relagédo entre os
momentos do elevado Nivel Glicémico retratados pela GJ e pela HbA1c para
estabelecer o risco e a gravidade do Diabetes como Diabetes Grave. Se o paciente
estava no passado (HbA1c) como Pré-Diabetes e hoje esta com Diabetes (GJ), é
apontado com Diabetes Grave.

As situagbes de maior alarme, risco eminente e gravidade devem ser tratadas
de imediato pelo médico e sdo apontadas pelas Regras Rs e Rg, nas quais as medidas
de GJ e HbA1c estao de certa maneira elevadas, ou seja, superiores a 100 mg/dL e
6,5% respectivamente. Logo, o sistema aponta para o Diabetes
Grave/Descompensado.

O Sistema de avaliagdo baseado na Légica Fuzzy permite identificar e definir
a classificagao do paciente da mesma maneira que o Sistema Especialista Heuristico
tradicional, e apresenta vantagens, uma vez que trata as condi¢gdes contidas nas
areas de duvidas. Estas areas de duvidas, onde principalmente ha divergéncia entre
o nivel glicémico da HbA1c e GJ, impactam principalmente nas regides limitrofes das
classificagdes dos marcadores HbA1c e GJ.

Os grupos de pacientes apresentados na sessao 5.5.3. (Tabelas 18, 19, 20 e

21) apresentam divergéncias entre a classificacéo do nivel glicémico dos pacientes.
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O Sistema Fuzzy determinou um score considerando as areas de intersecgao
entre as classes na avaliagdo do nivel glicémico, enquanto o Sistema Especialista
determinou um score com maior “rigidez”, ndo considerando as areas de duvida, por

utilizar-se de classes crisp nas variaveis de entrada e saida.

6.4. Analise da Validac&o do Sistema Especialista Heuristico utilizando o

Método Kappa

O percentual esperado de observagdes concordantes entre o Sistema
Especialista e a tabela de referéncia HbA1c, estabelecida como padrao-ouro,
corresponde a 74,52% (K1). J&, o coeficiente de discordancia € de 25,48% composto
por 1.403 amostras.

O coeficiente de concordancia é aproximadamente trés vezes o coeficiente de
discordancia, indicando a eficacia do sistema especialista. Embora nao haja total
concordancia entre o Sistema Especialista e o HbA1c, a probabilidade de apresentar
0 mesmo resultado é de 38,23% (K2).

O cenario de avaliagao de concordancia dado pelo coeficiente Kappa (K) em
relacéo ao padrao ouro atingiu a classificagdo Moderada do acordo correspondente a
58,76%. A analise do coeficiente Kappa esta representada na Tabela 27.

A analise Kappa também foi realizada para a GJ, com concordéancia superior
ao HbA1c, atingindo um coeficiente K de 61,26%, e o nivel de concordancia é
Substancial/Grande, de acordo com o apresentado na Tabela 27.

As diferentes classificagdes relativas ao sistema especialista e as tabelas de
referéncia do HbA1c e GJ podem ser explicadas pela rigidez das classes quanto aos
limites na analise do estado do Diabetes.

Ressalta-se que a producgao de intensidade baseada no Sistema Especialista
refere-se a gravidade dos efeitos agregados do Diabetes, e ndo ha inferéncia direta

no estado de saude do paciente.
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6.5.Analise da Validacéo do Sistema de Avaliacdo do Controle e Monitora-
mento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Gli-
cada (HbAlc) empregando a Logica Fuzzy para Anélise de Risco e Gra-
vidade de Diabetes Tipo 2 utilizando o Método Kappa

O percentual esperado de observagdes concordantes entre o Sistema Fuzzy e
a tabela de referéncia HbA1c, estabelecida como padrao-ouro, corresponde a 67,95%
(K1). Ja o coeficiente de discordancia € de 34,52% composto por 1.901 amostras.

O coeficiente de concordancia é aproximadamente trés vezes o coeficiente de
discordancia, indicando a eficacia do sistema especialista. Embora nao haja total
concordancia entre o Sistema Fuzzy e o HbA1c, a probabilidade de apresentar o
mesmo resultado é de 34,52% (K2).

O cenario de avaliagao de concordancia dado pelo coeficiente Kappa (K) em
relacdo ao padrao ouro atingiu a classificagdo Moderada do acordo correspondente a
51,06%. A analise do coeficiente Kappa esta representada na Tabela 27.

A analise Kappa também foi realizada para a GJ, com concordancia equivalente
a HbA1c, atingindo um coeficiente K de 62,48%, e o nivel de concordancia Moderada,
de acordo com o apresentado na Tabela 29.

As diferentes classificacbes relativas ao sistema Fuzzy e as tabelas de
referéncia do HBA1c e GJ podem ser explicadas pela amplitude de analise das
classes Fuzzy, norteando as conclusdes nas regides de duvida.

A producgéao de intensidade baseada no Sistema Fuzzy refere-se a gravidade
dos efeitos agregados do Diabetes, podendo assim trazer beneficios ao paciente

monitorado.
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6.6.Analise da Validacéo do Sistema de Avaliacdo do Controle e Monitora-
mento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina Gli-
cada (HbAlc) empregando a Logica Fuzzy para Andlise de Risco e Gra-
vidade de Diabetes Tipo 2 utilizando a Curva ROC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a Area sob a Curva - AUC
(Area Under Curve) foram utilizadas para a validacdo Sistema de Avaliagdo do
Controle e Monitoramento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e Hemoglobina
Glicada (HbA1c) empregando a Légica Fuzzy para Analise de Risco e Gravidade de
Diabetes Tipo 2

Foi possivel demonstrar que o modelo criado pode distinguir entre paciente com
Diabetes (0) e individuos sem Diabetes (1). O modelo conseguiu distinguir com
precisdo o bindbmio.

Foram analisados os retornos das 5.571 amostras pareadas de HbA1c e GJ
em relacdo ao Sistema Fuzzy.

Em relacao a classificagdo com base na GJ a Sensibilidade do Sistema Fuzzy
foi de 0,9969 e a Especificidade de 0,1493, com Acuracia de 87,7%. O AUC foi de
0,92, ou seja, superou os 0,5 demonstrando a utilidade e validando o Sistema Fuzzy.

Da mesma forma, foi tragada a curva ROC em relagao a HbA1c, padrao ouro
na avaliagdo do Diabetes. A Sensibilidade obtida foi de 0,9846 e a Especificidade
de 0,1398, com uma Acuracia de 88,4%. O AUC também superou o 0,5, chegando

préoximo de 1, nivel de exceléncia de um sistema de Inteligéncia Atrtificial.

6.7.Monitoramento Glicémico do Paciente com Diabetes Tipo 2

Espera-se que o Monitoramento Glicémico diminua substancialmente o risco
de complicagbes microvasculares em pacientes com Diabetes tipo 2. Segundo revisédo
sistematica, o monitoramento de longo prazo da HbA1c e GJ demonstrou efeitos
duradouros do controle glicémico precoce na maioria das complicacdes
microvasculares (MAIORINO, 2020).

Estudos confirmaram que o controle glicémico intensivo diminuiu
significativamente as taxas de complicagcbes microvasculares em pacientes com
Diabetes tipo 2 (MARANTA, 2020).
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Na sessdo 5.7.1. foi apresentado exemplo de aplicagdo do Sistema de
Avaliacdo do Controle e Monitoramento Glicémico Baseada na Glicemia em Jejum e
Hemoglobina Glicada (HbA1c) empregando a Logica Fuzzy para Analise de Risco e
Gravidade de Diabetes Tipo 2. Assim pode-se demonstrar o controle e monitoramento,
a cada ciclo e a evolugao da gravidade e risco do paciente analisado.

No decorrer do monitoramento do paciente seu score foi aumentando,
elevando o risco de complicagdes microvasculares do tipo 2 quando instituida em
relagdo ao inicio da doencga. Iniciou com um score de 8,81, teve uma melhora no
segundo ciclo de monitoramento passando para 8,28, e depois seguiu em crescimento,
atingindo 9,19 no oitavo ciclo de monitoramento.

De acordo com analises epidemiologicas, ha uma relagdo curvilinea entre
HbA1c e complicagdes microvasculares (ADA, 2018). O sistema deste estudo aponta
para esta relagao nas classes Diabetes Grave e Diabetes Grave/Descompensado.

O aumento do score do paciente com Diabetes tipo 2, gerado pelo sistema
apresentado neste estudo, podera estar relacionado ao aumento de complicacbes

microvasculares.

6.8.Contribuicdes

Este trabalho contribui para a ciéncia ao apresentar um Sistema Fuzzy que
estabelece o estado glicémico do paciente de maneira simplificada, sendo assim
complementar aos modelos utilizados atualmente. Da mesma forma, ao propor um
conjunto de regras (SE-ENTAO) baseado nas medidas de glicemia mais utilizadas,
considerado o curto e longo prazo, e demonstrando a medida da Glicemia em Jejum
como indutor para a situagao glicémica do individuo.

A utilizagdo deste recurso tecnoldgico contribui para a saude individual e
populacional ao possibilitar a avaliagdo em escala da situagao do estado glicémico e
de saude dos pacientes com Diabetes tipo 2, através da mensuragao da Glicemia em
Jejum e da Hemoglobina Glicada. Logo, o individuo pode ter a oportunidade de
procurar um tratamento de imediato, uma vez que através de um mecanismo de API
pode ser integrado com dispositivos moveis e sistemas de gestdo de pacientes.

Os mecanismos descritos neste trabalho sdo ferramentas que vém para auxiliar

os profissionais de saude que acompanham pacientes diabéticos na avaliacdo da
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gravidade da condigao clinica. Além de eliminar o viés interpretativo de resultado de
exames contraditorios. A aplicagdo do monitoramento glicémico através destas
ferramentas permite o acesso da informagéo ao leigo, e pode impactar ndo s6 na
saude das pessoas monitoradas, mas também social, uma vez que o tratamento

antecipado evitara muitas complicagdes, tais como as amputacdes e a cegueira.
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7. CONCLUSAO

O Sistema Fuzzy proposto possui grande utilidade se apresentado como
alternativa, principalmente a decisdo do HbA1c vista isoladamente. Este estudo
mostra discordancia entre GJ e HbA1c. Os médicos precisam estar cientes de que a
HbA1c pode nao ser um reflexo tdo preciso da glicose média. A relagédo entre glicose
média e HbA1c precisa ser interpretada para cada paciente individualmente. E fato
que a glicemia em jejum atua como fator indutor para previsibilidade do nivel de
glicose. O sistema desenvolvido utilizou-se de um conjunto de 9 regras para gerar
uma pontuacao (score) e uma classificagdo para cada paciente que realizou medigcdes
de HBA1c e GJ. O score auxilia o médico e o paciente na medigao do risco e gravidade
do Diabetes para cada paciente. Desta forma, o médico pode definir o tratamento
adequado e o paciente podera estar ciente de sua real situagao. O sistema utiliza-se
de classes Fuzzy, nao rigidas (crisp) nas variaveis de entrada e saida, assim
contempla na analise regides onde ha duvidas. Deve ser utilizado como ferramenta
complementar a avaliagcdo do profissional assistente. Foi possivel demonstrar a
validade do sistema através dos principais métodos de validagao, Kappa e Curva ROC.

A gravidade resultante do Sistema Fuzzy nao corresponde necessariamente ao
estado de saude do paciente. No entanto, este sistema de monitoramento proposto &
de suma importancia, uma vez que o Diabetes tem impacto na saude do individuo e
na aplicagao de recursos publicos para o tratamento populacional. Assim, desprovido
da combinagcdo dessas caracteristicas, a avaliagao final da gravidade seria
prejudicada. O uso da Inteligéncia Artificial com base no conhecimento humano,
juntamente com os critérios definidos pelas principais entidades da area eleva ao
modelo do Sistema Fuzzy proposto. O Sistema Fuzzy permite o desenvolvimento de
tecnologias para apoiar profissionais assistentes e a avaliagdo da gravidade dos
pacientes com Diabetes, elucidando assim o estado do paciente em relacdo ao
Diabetes, como a aplicacao web desenvolvida. Novos estudos podem ser realizados

ampliando analises de hipoglicemia e hiperglicemia.
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Diabetes é uma condicdo que afeta mais de 422 milhées de pessoas em todo o mundo e causa varias
complicagdes ao longo da vida. A abordagem

proposta visa apresentar um Sistema de Apoio a Decisdo Fuzzy para avaliar o risco de gravidade do
diabetes. Com base no conhecimento humano,

regras sdo estabelecidas para o desenvolvimento de um Sistema Fuzzy do tipo Mamdani. Este sistema vem
a acrescentar ao que ja se sabe na

relagdo entre a Glicemia em Jejum e a Hemoglobina Glicada. O resultado do controle metabdlico &
apresentado de forma simples pelo sistema,

permitindo uma melhar interpretacédo do paciente em seu estado clinico. Isso acontece por meio de uma
classificagao e nota (de zero a dez). Além

de elucidar a influéncia da hemoglobina glicada na classificagéo do Controle Metabdlico do
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paciente. Os resultados podem permitir a definigao de

um padrdo para monitorar e tratar as pessoas com diabetes. Estabelecendo tratamentos especificos para
cada classe de pacientes. Com a

utilizacdo do sistema apresentado, os médicos poder@o mostrar o grau de certeza de risco e gravidade do
Diabetes Mellitus de seus pacientes,

amenizando as incertezas do diagndstico com base apenas nos resultados de exames laboratoriais.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario:

Desenvolver um sistema para analise de risco e gravidade do individuo com Diabetes Tipo 2 que incorpore
as incertezas e imprecisoes das medidas

de Glicemia em Jejum e Hemoglobina Glicada, estabelecendo um conjunto de regras SE-ENTAO que
permita a avaliagdo e controle metabdlico do

paciente.

Objetivo Secundario:

Estudar os modelos de avaliacéo existentes de controle do Diabetes Tipo 2 e propor um modelo que
apresente os resultados de forma simplificada;

Apresentar ferramentas que auxilie os profissionais de saide que acompanham pacientes diabéticos na
avaliagao da gravidade da condigao clinica;

Estudar o agrupamento dos portadores de diabetes tipo 2, permitindo assim a otimizagdo dos recursos do
tratamento da populagéo.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos:

O projeto ira avaliar o resultado dos exames de pacientes com diabetes. Dados fornecidos por laboratério
competente e certificado; O risco

observado € a perda de dados de pacientes.

Beneficios:

1) Possibilitar melhor avaliagdo, monitoramento e entendimento do individuo com Diabetes Tipo 2;2)
Disponibilizar aos profissionais de saude

modelo de diagnéstico alternativo aos existentes;4) Disponibilizar maneira de classificar, ordenar e agrupar
dos pacientes com diabetes tipo 2;5) Possibilitar o tratamento em grupo, propiciando melhores resultados e
otimizacao de recursos.
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Comentarios e Consideragées sobre a Pesquisa:
E um projeto com condigdes de realizagdo, definido em termos metodolégicos e logisticos, caracterizando
exequibilidade na proposta.

Consideragoes sobre os Termos de apresentagao obrigatdria:
Estao adequados e contemplam as exigéncias da resolucao 466/12.

Recomendagodes:
Sem recomendacgoes.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagées:
Sem pendéncias.

Consideragodes Finais a critério do CEP:

1. Apresentar relatorio parcial da pesquisa, semestralmente, a contar do inicio da mesma.

2. Apresentar relatério final da pesquisa até 30 dias apés o término da mesma.

3. O CEP UAM devera ser informado de todos os efeitos adversos ou fatos relevantes que alterem o curso
normal do estudo.

4. Quaisquer documentagdes encaminhadas ao CEP UAM deverdo conter junto uma Carta de
Encaminhamento, em que conste o objetivo e justificativa do que esteja sendo apresentado.
5. Caso a pesquisa seja suspensa ou encerrada antes do previsto, o CEP UAM devera ser comunicado,
estando os motivos expressos no relatdrio final a ser apresentado.

6. O TCLE devera ser obtido em duas vias, uma ficara com o pesquisador e a outra com o sujeito de
pesquisa.

7. Em conformidade com a Carta Circular n°. 003/2011CONEP/CNS, faz-se obrigatoério a rubrica em todas
as paginas do TCLE pelo sujeito de pesquisa ou seu responsavel e pelo pesquisador.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informacdes Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 01/10/2021 Aceito
do Projeto ROJETO_1720592.pdf 17:07:46
Outros Memorando_de_Entendimentos_CITE_L{ 01/10/2021 |Fabio Gongalves Aceito

SRC.pdf 17:07:10
Projeto Detalhado / | goncalves_2020_fz_diabetes_full_v2021| 01/10/2021 |Fabio Gongalves Aceito
Brochura 10_01.docx 17:01:58

Enderego: Rua Dr. Almeida Lima, 1.134 - 2° andar - sala 207

Bairro: Mooca CEP: 03.164-000
UF: SP Municipio: SAO PAULO
Telefone: (11)2790-4658 E-mail: cep@anhembi.br
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Continuagéo do Parecer: 5.068.859

Investigador goncalves_2020_fz_diabetes_full_v2021( 01/10/2021 |Fabio Gongalves Aceito
10_01.docx 17:01:58

Cronograma Estrutura.xlsx 01/10/2021 |Fabio Gongalves Aceito
17:00:32

Folha de Rosto FR_FabioGoncalves 10_2021.pdf 01/10/2021 |Fabio Gongalves Aceito
16:57:00

TCLE/ Termos de |Justificativa_Ausencia_TLCE.pdf 30/06/2021 |Fabio Gongalves Aceito

Assentimento / 13:55:59

Justificativa de

Auséncia

Situagéao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciagao da CONEP:
Nao

SAO PAULO, 28 de Outubro de 2021

Assinado por:
CARLOS ROCHA OLIVEIRA
(Coordenador(a))

Enderego: Rua Dr. Almeida Lima, 1.134 - 2° andar - sala 207

Bairro: Mooca CEP: 03.164-000
UF: SP Municipio: SAO PAULO
Telefone: (11)2790-4658 E-mail: cep@anhembi.br
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ANEXO B - TERMO DE AUTORIZACAO PARA NAO UTILIZACAO DO
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Solicitagio de Isenciio do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Referéncia’ Avaliacin do Contrale Matahdlion baseada na Glicemia em Jejum
Hemoglobina Glicada (HbA1c) empregando a Logica Fuzzy para Andlise de
Risco e Gravidade de Diabetes

Pesquisador Responsavel: Fabio Gongalves

Ao Comité de Eticn

Vimos por meio deste documento solicitar a dispensa de obtencao de um
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) para o estudo intitulado
Avaliaciio do Controle Metabdlico baseada na Glicemia em Jejum e
Hemoglobina Glicada (HbA1c) empregando a Logica Fuzzy para Analise de
Risco e Gravidade de Diabetes proposto por Fabio Gongalves

A dispensa do uso de TCLE se fundamenta: i) por ser um estudo
observacional, analibco ou descritivo retrospectivo, que empregara apenas
informacgdes de prontuarios medicos, sistemas de informacao institucionals efou
demas funles de dedos e milonmegbes clinicas depooives ma inslilugBo sem
previsdo de utilizagdo de material bioldgico; ii) porque todos os dados serfo
manejados e analisados de forma andnima, sem identificacio nominal dos
participantes de pesquigs; iil) porque o resultados decormentas do astudo s@rio
apresentados de forma agregada, ndo permitindo a identificacao individual dos
participantes, e iv) porque se trata de um estudo nado intervencionista (sem
intervencdes clinicas) e sem alteragbes/influéncias na rotinaftratamenta do
participante de pesquisa, e consequentemente sem adicdo de riscos ou
prejuizos ao bem-estar dos mesmoes.

O investigador principal @ demais colaboradores envolvidos no estudo
acima se comprometem, individual e coletvamente, a utifizar os dados
provenientes deste, apenas para os fins descritos e a cumprir todas as diretrizes
e normas regulamentadoras descritas na Res, CNS N° 466/12, e suas
complementares, no que diz respeito ao sigilo e confidenciaiidade dos dados

RG 30.027.649-7 / CPF 269.627.788-56



ANEXO C — MEMORANDO DE COLABORACAO COM A PESQUISA

MEMORANDO DE COLABORACAO COM A PESQUISA

01/2021
MEMORANDO DE ENTENDIMENTOS QUE ENTRE S| CELEBRAM O CENTRO DE
INOVACAO, TECNOLOGIA E EDUCAGAO - CITE E O LABORATORIO SANTA RITA
DE CASSIA, PARA FINS DE COLABORAGAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA.

Pelo presente Instrumento e na melhor forma do direito, de um lado, o CENTRO DE
INOVACAO, TECNOLOGIA E EDUCAGAO, inscrita no CNPJ N° 13.359.561/0001-23,
com sede na Estrada Dr. Altino Bondensan, 500, Centro Empresarial Ill, sala 901, Parque
Tecnologico de Sao José dos Campos — CEP 12247-016, Sao José dos Campos - SP,
representada pelo seu Diretor-Presidente Sr. Amaury Acatauasst Xavier Filho, brasileiro,
casado, engenheiro, residente @ Rua Benedito Osvaldo Lecques, 170 - casa 8, Jd.
Aquarius, CEP 12246-021, S3o José dos Campos, SP, doravante denominado CITE, e
0 LABORATORIO SANTA RITA DE CASSIA, inscrita no CNPJ/MF sob o n°
17.410.991/0004-26, com sede a Rua Treze de Maio, 1.243, Centro, na cidade de
Catanduva, Estado de Sao Paulo, doravante denominado SRC, neste ato representadas
pelos signatarios identificados e assinados ao final deste documento, resolvem celebrar
0 presente Memorando de Entendimentos, que sera regido, no que couber, pela Lei n®
8.666, de 21 de junho de 1993 e suas alteragdes posteriores no que couber, pela Lei
8.958 de 20 de dezembro de 1994 e suas alteragdes, Lein® 12.772, de 28 de dezembro
de 2012, Lei n® 13.243, de 11 de janeiro de 2016, Decreto 9.283, de 7 de fevereiro de

2018, e demais dispositivos legais e pelas clausulas e condigbes a seguir estabelecidas:

CLAUSULA PRIMEIRA — DO OBJETO

O presente Memorando de Entendimentos tem por objeto o estabelecimento das
intengdes da CITE e do SRC, em firmar um Termo de Acordo especifico (contrato ou
convénio), com vistas a efetivacao de cooperagao do SRC no fornecimento de
informagdes que permitam os testes de sistema de classificacdo de paciente com
diabetes. InformagGes estas que nao permitiréo a identificagdo ou rastreamento de
pessoas, sendo estas, idade, sexo, codigo da pessoa, data dos exames, valor dos

exames de glicemia em jejum e valor de exames de hemoglobina glicada.

7\
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MEMORANDO DE COLABORACAO COM A PESQUISA

CLAUSULA SEGUNDA: DAS FORMAS DE IMPLEMENTAGAO

As areas de colaboragdo, os requisitos financeiros, se houver, e outros aspectos
relevantes as atividades objeto deste Memorando de Ente ndimentos, serdo definidos em
Termos de Acordo Especificos, de interesse das partes, para o desenvolvimento de

futuras atividades propostas no objeto do presente.

CLAUSULA TERCEIRA - DAS OBRIGACOES DAS PARTES

Visando a consecucio dos objetives, ora propostos, as partes signatarias deste

Memorando de Entendimentos se comprometem:

a) O SRC fornecerd & CITE os dados necessarios para a pesquisa;

b) O SRC auloriza a CITE utilizar os resultados, guardado o devido sigilo dos
pacientes, conforme Clausula Quinta deste documento, em publicagies de carater

tecnicolcientifico e de divulgacao institucional:

) A CITE autoriza o SRC a utilizar o modelo de classificacio de pacientes com
diabetes tipo 2, resultado da pesquisa, nos laudos fornecidos aos seus clientes. Autoriza
ainda a divulgar em jornais, e-mail marketing, site da gmprasa, a parceria entre CITE e
SRC.

CLAUSULA QUARTA - DO SIGILO, DOS DIREITOS AUTORAIS E DA
PROPRIEDADE INTELCCTUAL

As definigbes sobre o sigilo, direilos autorais e propriedade intelectual relativos aos
resultados dos projetos desenvolvidos em conjunto pelas partes, serdo objeto de
disposigies especificas, contidas no Termo de Acordo Especifico mencionado na

Clausula Segunda,
CLAUSULA QUINTA - DA PRIVACIDADE DOS DADOS E INFORMACOES

Em concordancia com a Lei n® 13.709/2018, as parles se comprometem em manter o
sigilo a toda a Informacdo elou dados pessoais a que tenham acesso ?n&equénma

&
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MEMORANDO DE COLABORACAO COM A PESQUISA

da relacdo estabelecida, devendo assequrar de que os seus empregados, prepostos e
evenluais prestadores de servigo que no exercicio das suas fungtes tenham acesso efou
conhecimento da informagéo elou dos dados pessoais também se comprometam ao fiel

cumpriments da Lel.

Paragrafo primeiro. As partes nao poderao utilizar as informacdes ou os dados pessoais
para fins distintos da relagio estabelecida, sendo vedada a transmissdo dessa
informacgao a terceiros.

Paragrafo segundo. As obrigag@es previstas na presente cléusula deverao permanecer
em vigor mesmo apés o termo da relagdo entre as partes, e tambeém depois do final da
relagdo entre as partes e os seus colaboradores, subcontratados, consultores efou

prestadores de servigos.
CLAUSULA SEXTA — DA VIGENCIA

O presente Memorando de Entendimentos tera vigéncia a partir da data de sua

assinalura e vigorara pelo prazo de 24 (vinte o quatro) meses.

Paragrafo unico. As Partes concordam que o modelo detalhado de cooperacao deve
ser definido em um Acordo de Cooperagdo a ser eslabelecido dentro do prazo de
vigéncia deste Memorando de Entendimentos, caso projetos conjuntos especificos

sejam identificados com base nos requisitos do mercado e da pesguisa em potencial.

CLAUSULA SETIMA — DA DENUNCIA

O presente Memorando de Entendimento podera ser denunciade a qualquer momenta,
por qualguer das partes, mediante comunicagio expressa, com antecedéncia minima de
60 {sessenta) dias.

Paragrafo anico. Havendo pendéncias, as partes as definirdo, através de um Termo de
Encerramento deste Memorando de Entehdimj%q.

1
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MEMORANDO DE COLABORACAO COM A PESQUISA

CLAUSULA OITAVA - DO FORO

Fica eleito o foro de Sao José dos Campos, para dirimir as dividas que porventura
decorrerem deste Protocolo de Intengdes, nos termos da Constituicao Federal,

E por estarem assim justas e acertadas, assinam o presente Instrumento em 02 (duas)

vias de um s0 teor, na presenga das testemunhas abaixo.

San Jose dos Campos/SP, 10 de fevereiro de 2021,

///;‘ryul ,‘f'{aﬁ!{@ﬂlh zj”‘"ﬁ}%‘-‘

CITE Céntro de Inovacao, Tecnologia e
Educacao
AMAURY ACATAUASSU XAVIER FILHO
CPF 052.695.868-51

e

SRC Laboratério Santa Rita de Cassia
LUIS HENRIQUE DA SILVA SANTOS

CPF:
Testemunhas:
o ey
. N T
Nome: o De Araujo Filho Nome:  Renato amaro Zangaro

CPF: 642361536-53 CPF: 929.083.576-37



