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RESUMO

Esta pesquisa trata de uma predicdo dos niveis glicémicos de pessoas com
Diabetes Mellitus II, coletados por meio de um sistema de monitoramento continuo
de glicemia, a partir da arquitetura de redes neurais LSTM. A diabetes, uma das
doengas crénicas ndo transmissiveis, caracteriza-se pela hiperglicemia na corrente
sanguinea gerada pela resisténcia insulinica. O controle dessa doenga pode ocorrer
por meio da contagem de carboidratos de acordo com o nivel glicémico, que de
acordo com a avaliagado antropométrica é quantificado pelo médico. Entretanto, essa
abordagem nem sempre tem uma boa aceitagdo pelos diabéticos, que acabam
aderindo a medicagédo para seu controle. Apesar disso, alguns diabéticos acabam
por fazer uso de sensores de monitoramento de glicemia continua, o que favoreceu
para verificar se os dados coletados glicEmicos de 15 min em 15 min podiam ser
preditos. A glicemia de 20 pacientes foi medida por um periodo de 14 dias utilizando
monitoramento em tempo real. Neste periodo os habitos alimentares foram
registrados para contagem de carboidratos ingeridos, utilizando o app de contagem
de carboidrato criado pela Sociedade Brasileira de Diabetes. Utilizando-se modelo
de inteligéncia artificial (LSTM) foi criado um modelo de predi¢do da glicemia. Com
esse modelo verificou-se que os valores preditos acompanharam o movimento
glicémico real, antecipando 5 horas com dados glicémicos de 12 horas continuas, ou
seja, 20 observacgodes preditas e 48 observacgdes coletadas pelo sensor de glicemia
para cada individuo. Realizou-se um modelo preditivo geral com os 20 voluntarios e
dois personalizados. Os dados glicémicos dos diabéticos coletados tiveram
desempenho positivo, pois os valores preditos acompanharam o movimento
glicémico, havendo um pico de glicemia de 170 mg/dL as 9h da manha e 180 mg/dL
as 13h da tarde, convergindo com os dados obtidos da contagem de carboidratos,
avaliacao fisica e antropométrica, observados com os picos de glicemia, modos de
vida dos voluntarios e os carboidratos totais consumidos diariamente. Os dados
glicémicos dos ndo diabéticos tiveram desempenho positivo, haja vista os dados
preditos acompanharem o movimento glicémico real. Esse modelo, assim, pode
predizer varias aplicagdes direto na reabilitagdo, contribuindo como um dos
instrumentos importantes para a melhora qualidade de vida do paciente.

PALAVRAS-CHAVE: Glicemia. Diabetes Mellitus. Inteligéncia  Artificial.

Aprendizagem de Maquina.



ABSTRACT

This research deals with a prediction of the glycemic levels of people with Diabetes
Mellitus Il, collected through a continuous glycemic monitoring system, based on the
architecture of LSTM neural networks. Diabetes, one of the non-communicable
chronic diseases, is characterized by hyperglycemia in the bloodstream generated by
insulin resistance. The control of this disease can occur through carbohydrate
counting according to the glycemic level, which according to the anthropometric
evaluation is quantified by the physician. However, this approach is not always well
accepted by diabetics, who end up adhering to medication for their control. Despite
this, some diabetics end up using continuous blood glucose monitoring sensors,
which favored verifying whether the glycemic data collected every 15 minutes could
be predicted. The glycemia of 20 patients was measured over a period of 14 days
using real-time monitoring. During this period, eating habits were recorded to count
ingested carbohydrates, using the carbohydrate counting app created by SBD. Using
an artificial intelligence model (LSTM) a blood glucose prediction model was created.
With this model, it was verified that the predicted values followed the real glycemic
movement, anticipating 5 hours with glycemic data of 12 continuous hours, that is, 20
predicted observations and 48 observations collected by the glycemia sensor for
each individual. A general predictive model was performed with 20 volunteers and
two personalized ones. The glycemic data of the collected diabetics had a positive
performance, as the predicted values followed the glycemic movement, with a
glycemic peak of 170 mg/dL at 9 am and 180 mg/dL at 1 pm, converging with the
data obtained from the blood count. of carbohydrates, physical and anthropometric
evaluation, observed with the peaks of glycemia, lifestyles of the volunteers and the
total carbohydrates consumed daily. The glycemic data of non-diabetics had a
positive performance, given that the predicted data followed the actual glycemic
movement. This model, therefore, can predict several applications directly in
rehabilitation, contributing as one of the important instruments for improving the

patient's quality of life.

KEYWORDS: Blood glucose. Diabetes Mellitus. Artificial intelligence. Machine

Learning.



DIVULGAGAO E TRANSFERENCIA DE CONHECIMENTO

Esta pesquisa apresenta a inteligéncia artificial como uma das ferramentas que
podem promover uma melhoria no bem-estar das pessoas que possuem diabetes
melitus tipo Il. Para tanto, contou com 20 voluntarios, sendo 10 diabéticos e 10 ndo
diabéticos, os quais responderam formularios e se dispuseram a usar o sensor de
monitoramento continuo, para a obtengao dos dados glicémicos, medidos de 15 em
15 minutos. Esses dados foram compilados e dispostos na biblioteca TensorFlow e
Scikit-learn para a criagdo e avaliagdo do modelo LSTM, onde se obteve um

resultado positivo quanto a previsdo da glicemia dos voluntarios em cinco horas.
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1 INTRODUGAO

O Diabetes Mellitus (DM), uma das quatro doengas crénicas nao
transmissiveis, é considerada pela OMS (Organizagdo Mundial de Saude) e pelo
Plano de Acgbes Estratégicas para o Enfrentamento das Doengas Crodnicas nao
Transmissiveis (DCNT), 2011-2022, como prioritaria para intervengao. O DM ¢ visto
assim como um problema de saude publica mundial. (MALTA, 2019)

A Federacéo Internacional de Diabetes (IDF) estimou que 8,7% de brasileiros
entre a faixa etaria de 21 a 80 anos conviviam com diabetes mellitus, sendo que, se
as projecdes se mantiverem, acarretara 9,1%, um aumento na mesma faixa etaria
(IDF, 2018), o que o torna ameacador a vida das pessoas por se tratar de uma
doenca crbnica e que acarreta varias complicacbes, doencas macrovasculares,
nefropatia, retinopatia, neuropatia, todas sendo problemas consequentes do
diabetes Mellitus.

O agravamento da doenca esta correlacionado especialmente ao
envelhecimento da populacdo, falta de cuidados preventivos, ma alimentagao e
baixo nivel de exercicio fisico, sedentarismo, obesidade, consumo de alcool e
tabaco, além de fatores econbémicos (ZIMMET et al, 2007 apud LYRA,
CAVALCANTI, SANTOS, 2019). O diabético necessita de cuidados especiais que
requer decisdes por especialistas sobre o uso de medicacao, se necessario o uso de
insulina, e monitorizagdo sanguinea, dietas, atividade fisica entre outras. (SBD,
2019).

O Diabetes Mellitus (DM) é uma doencga caracterizada pela hiperglicemia. O
acompanhamento dos niveis glicémicos € fundamental para o tratamento do DM.
Em casos avancados da doenca, o paciente deve fazer uso da insulinoterapia para o
controle da doenga. O nao tratamento e acompanhamento dos niveis glicémicos em
portadores de DM podem levar a complicagdes, disfungcdes e até ao obito.
(BERTONHI; DIAS, 2019)

O DM pode ser causado por diversos mecanismos que levam a desregulagao
da produgado da insulina — horménio secretado pelo pancreas, 6rgao que produz
insulina e transporta a glicose para dentro das células, sendo convertida em energia
e utilizada imediatamente, ou armazenada em forma de glicogénio ou gordura.

Quando o organismo nao produz a quantidade de insulina para o devido transporte,
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as células ndo respondem normalmente a insulina, criando a resisténcia a insulina e
a elevacao dos niveis glicémicos no sangue, complicando a vida do diabético. Os
tipos mais comuns de DM sé&o: Diabetes Tipo 1 (DM1), ou Diabetes Juvenil, e
Diabetes Tipo 2 (DM2). O DM1 corresponde a 10 %, enquanto o DM2 corresponde a
90 % dos casos. Existe ainda o diabetes gestacional que, diagnosticado durante a
gestacao, pode levar a perda e ma formacao fetal, além de apresentar risco a
gestante. (SBD, 2019).

Observa-se que a idade e o nivel socioeconémico podem influenciar no
tratamento continuo do paciente. E necessario conhecer as complicacdes individuais
para retardar complicagdes severas, o uso de medidores de glicemia e uma consulta
ao especialista, tornando-se indispensaveis para o favorecimento do tratamento.
Assim, o uso do sistema de monitoramento continuo de glicose proporciona
informacdes relevantes ao momento da consulta. (SOUZA, 2017).

O monitoramento da glicemia € uma grande aliada dos portadores de DM e
profissionais da saude. Ha mais de quatro décadas no mercado, as fitas para
medicdo da glicose no sangue capilar permitem a aferigdo do nivel glicémico
imediato. Com o avango das tecnologias, os dispositivos para o progndstico da
glicemia (os glicosimetros) passaram por um processo de aperfeicoamento e
barateamento e, assim, tornaram-se imprescindiveis para o controle do DM.
(ROSSANEIS et al., 2020).

Este tipo de tecnologia € minimamente invasivo e necessita de uma agao
direta do usuario para medigdo do nivel glicémico e retirada de uma pequena
quantidade de sangue para realizar a medi¢cao, geralmente da ponta dos dedos ou
I6bulo auricular. Assim, os niveis glicémicos sdo adquiridos somente em momentos
especificos do dia. Isso pode limitar a avaliacdo, dependendo da frequéncia e
disponibilidade do teste pelo paciente.

Em 2015, a FDA (Food and Dug Administration) dos Estados Unidos aprovou
o sistema de monitoramento continuo de glicose (CGM) para uso pessoal em
pacientes com diabetes: o sensor descartavel aplicado na parte de tras do brago
com vida util de 14 dias, aferindo a glicemia de 15 em 15 minutos automaticamente.
Com isso, o paciente pode usar o leitor e aferir quando necessario.

Com os dados de niveis glicémicos pessoas com diabetes e sem diabetes, a

Inteligéncia Artificial tornou possivel o campo da medicina de preciséo propenso a
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verificar a predicdo da glicemia contribuindo para a saude publica e,
consequentemente, para a qualidade de vida das pessoas com diabetes.

Essa possibilidade de relacionar a Inteligéncia Artificial (IA) com a medicina
levou Berry et al (2020) a desenvolver um modelo de aprendizado de maquina que
previu as respostas de triglicerideos e glicémicas a ingestdo de alimentos, utilizando
modelos de Regresséo de Floresta Aleatoria ajustados com os seguintes recursos
informativos (composicdo da refeicdo, dieta habitual, contexto da refeigéo,
antropometria, genética, microbioma, parametros clinicos e bioquimicos) para prever
triglicerideos, glicose e peptideo C em um conjunto de dados do Reino Unido.

Machine Learning, Aprendizado de Maquina, € uma das areas da Inteligéncia
Artificial que tomou forma nas ultimas décadas, sendo utilizado em varios sistemas
de medicina, especialmente na tomada de decisao clinica (MATHUR et al, 2022). O
objetivo do aprendizado de maquina na presente pesquisa visa entender a estrutura
dos dados e encaixa-los em modelos que as pessoas possam entender e usar.

Outro exemplo de sucesso com os principais métodos de Aprendizado de
Maquina correlacionados com a area da saude encontra-se na pesquisa de Tanveer
et al (2020). Os resultados mostram que os modelos baseados em Maquinas de
Vetor de Suporte (SVM) tém sido amplamente utilizados para a doenga de Alzheimer
mostrando sua robustez. As técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA) profundas
fornecem resultados promissores ao modelar dados altamente complexos com alta
precisdo. Mas o grande uso do SVM também decorre do fato de ser mais facil de
interpretar em comparacdo com as redes neurais profundas, que atuam como
modelos de caixa preta.

Apesar de haver outras abordagens como o sistema Arima e o Prophete,
escolheu-se o LSTM por ter os dados coletados uma caracteristica serial, ao longo
de um determinado intervalo de tempo, adequando-se ao proposito da pesquisa: na
resolugdo de problemas com dados temporais. Além disso, Wang e Li (2020)
explicam que o aprendizado profundo, especialmente a memodria de longo prazo

(LSTM), é mais adequado em estudos de glicemia, pois:

Os estudos de glicemia existentes sdo comprovadamente eficazes apenas
em 30 minutos, mas a precisdo se deteriora drasticamente quando o
horizonte de previsdo aumenta para 45 minutos e 60 minutos. O
aprendizado profundo, especialmente para meméria de longo prazo (LSTM)
e suas variantes, foram recentemente aplicados em varias areas para
alcancar resultados de ponta em tarefas com dados complexos de séries
temporais. (WANG; LI, 2020, p. 3256)
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Diante disso, surge a seguinte questdo: Qual a melhor forma de se obter uma
predicao de nivel glicémico dos sujeitos que possuem diabetes mellitus tipo 11?7 O
modelo LSTM surge como uma das ferramentas que melhor pode predizer o nivel
glicémico, devido ao grau de precisdo com os dados temporais, de acordo com o0s
estudos de Wang e Li, pois a precisdo se deterioria drasticamente quando o
horizonte da previsdo aumenta para 45 min ou 60 min com outras ferramentas. Mas
observou-se que o aprendizado profundo, como a memdria de longo prazo (LSTM),
torna-se eficiente para os tipos de dados glicémicos com uma variabilidade de tempo
maior.

Por isso, ao observar que as medigdes do nivel glicémico podem ser
visualizadas pelo visor do leitor' do aparelho com sistema de monitoramento
continuo de glicose que também apresenta setas de tendéncias sobre o percentual
glicémico ndo o torna suficiente para uma possivel predicdo, mas somente para
medi¢cdo, o que possibilita apenas uma indicagdo quando o nivel glicémico se
encontra em tendéncia a subir ou descer em diversos niveis. Entenda-se que essa
observacao se torna possivel para aqueles que atuam na area da saude que
trabalham com o aparelho de forma interpretativa, mas para usuarios comuns e
leigos sobre 0 assunto isso torna-se quase impossivel.

Esta pesquisa surge assim com o objetivo de desenvolver um método de
predi¢cdo, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial a partir de séries temporais dos
niveis glicémicos obtidos por tecnologia CGM, aplicados em pacientes diabéticos
tipo .

Assim, a escolha do tema exposto deve-se a uma constatagdo de que, no
paciente com diabetes tipo Il que fazia uso do aparelho com sistema de
monitoramento continuo de glicose, havia possibilidades para uma afericdo futura da
glicemia. Nesse leitor CGM, ha a presenca de uma seta de tendéncia que indica o
aumento ou a baixa de glicemia. Entretanto, a auséncia de aviso sonoro das setas
de tendéncia instigou uma analise dos dados temporais por meio da Inteligéncia

Artificial com o intuito de predizer o nivel glicémico dos diabéticos tipo Il.

' Entende-se por leitor o registro no visor que o aparelho realiza ao medir com o sensor o resultado
da glicemia no momento solicitado. Nao se deve confundir leitor com o display do aparelho nem com
o sensor que faz a medi¢ao, ou seja, compreende-se leitor aqui com o resultado obtido no momento
solicitado da glicemia.
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Essa pesquisa contribuira ndo somente para a academia, mas também para
uma melhor qualidade de vida para pessoas com diabetes melitus 2, a fim de
neutralizar desconfortos que a hipo e a hiperglicemia provoca no individuo ao
anteceder cinco horas desses eventos, tempo necessario para uma possivel
intervengao seja alimentar ou medicamentosa.

A presente pesquisa torna-se original quanto ao tema, pois os estudos que
envolvem a inteligéncia artificial e o diabetes melitus Il ndo buscam predizer a
glicemia em 5 horas e a finalidade se diferencia da pesquisa aqui em questdo. O
artigo cientifico Inteligéncia Artificial: o futuro do tratamento do diabetes de Samer
Ellahham ndo mostra como os dados sao tratados nem como isso pode predizer os
dados glicémicos, apenas cita alguns dispositivos de inteligéncia artificial no
tratamento da diabete mellitus. Ja o artigo Previsdo de glicose no sangue usando
variantes LSTM no contexto do sistema de péncreas artificial de codigo aberto de
Wang e Li, faz uma analise comparativa das mensuragées com LSTM de glicemia
partindo dos dados obtidos pela insulina produzida pelo pancreas.

Este trabalho apresenta, no primeiro momento, a revisdo de literatura que
explica o contexto da medi¢cao do Diabetes Mellitus Tipo Il; o uso do sensor com
sistema de monitoramento continuo da glicose; e o uso de inteligéncia artificial para
predicao de dados glicémicos. Em seguida, descreve os dados coletados do uso do
CGM em 10 voluntarios com diabetes mellitus tipo Il e 10 voluntarios ndo diabéticos,
da avaliagao fisica e contagem dos carboidratos, do mapeamento da situagdo do
participante e a caracterizagdo dos participantes; e explicagdo da metodologia com
Aprendizagem de Maquina e a linguagem Python para obtencdo dos processos de
dados nos niveis glicémicos aferidos e compilados, criando um modelo sistémico. E,
nos resultados, a da criagdo de uma programagdo com o uso de inteligéncia
artificial, uma predicdo da glicemia de diabéticos tipo Il por meio de analises em
série dos dados coletados de varios voluntarios pelo sistema de CGM.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este projeto teve o objetivo de desenvolver um método de predigdo do nivel
glicémico utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) a partir de séries temporais

obtidos por sistema de monitoramento continuo de glicose.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Obter as séries temporais dos niveis glicémicos de individuos portadores de
DM2;
- Avaliar diferentes abordagens para analise de séries temporais por IA;

- Desenvolver método de predigao do nivel glicémico por IA.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O Diabetes Mellitus se caracteriza por um grupo de doengas metabdlicas que
geram a hiperglicemia, resultante de defeitos na secregdo e/ou agao insulinica e,
geralmente, acompanhada por dislipidemia, hipertensédo arterial (HA) e disfuncéo
endotelial. (SBD, 2019; ELLAHHAM, 2020).

Segundo estudos da Sociedade Brasileira de Diabetes (2019), no diabete
mellitus, ha variagbes no desenvolvimento e no tipo devido a uma série de
mecanismos patogénicos (desde a destruicdo autoimune das células
betapancreaticas até anormalidades na agdo ou na resisténcia periférica a acéo da
insulina). Tem-se como principais sintomas decorrentes de hiperglicemia acentuada:
perda de peso (algumas vezes com polifagia), poliuria e polidipsia. Além disso, ha
uma predisposicao a determinadas infec¢des e sua recorréncia.

Nos ultimos anos, o diabetes mellitus tem aumentado significativamente, de
forma epidémica, em diferentes regidbes do mundo. O DM ainda gera gastos
expressivos em saude, além de provocar uma reducido considerada da capacidade
de trabalho e da expectativa de vida, o que leva ao aumento do uso dos servigos de
saude. A maioria dos paises gasta em média entre 5% e 20% de gastos
orcamentarios destinados a saude publica com DM. (IDF, 2017; ROSA et al, 2018)

O Brasil ocupa 0 4° lugar dentre os paises com maior incidéncia de DM e afeta
um contingente de 3% da populagdo mundial. Em 2017, estimava-se um total de 415
milhdes de pessoas diabéticas no mundo, podendo chegar em 2040 a 645 milhdes
(IDF, 2017). Diante desse contexto, o DM tornar-se motivo de preocupacgao:

O diabetes mellitus (DM) é uma doenga crbénica cada vez mais presente, de
crescente importancia na saude publica. Segundo dados da International
Diabetes Federation (IDF), essa condigdo afeta aproximadamente 425
milhdes de pessoas entre 20 e 79 anos de idade em 2017, com projecao

alarmante para 629 milhdes de afetados em 2045. (LYRA; CAVALCANTI,
SANTOS, 2019, p.18)

Estimativas apontam que, em 2025, a incidéncia de cerca de 11 milhdes de
diabéticos. Na maioria dos paises, mais de 50% desconhecem a presenca do
diabete e dos 20% a 30% que conhecem, poucos fazem adesdo ao tratamento.
(IDF, 2017)

Por isso, torna-se necessario compreender o mecanismo do diabetes mellitus,

assim como auxiliar as pessoas no processo de adesdo ao tratamento e ao
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autocuidado. Entende-se como autocuidado: o consumo alimentar, a atividade fisica
regular, o uso da terapia medicamentosa e 0 acompanhamento de saude regular.
Essas agdes sédo consideradas estratégias imprescindiveis para o controle do DM e
suas complicagdes.

Os varios tipos de diabetes (DM1, DM2, diabetes gestacional e outros tipos)
apresentam uma genética molecular especifica que envolve o metabolismo da
glicose, desenvolvimento, controle e fungéo das células pancreaticas. Entretanto, as
investigacdes neste campo continuam a ser pesquisadas, haja vista 0 mecanismo do
desenvolvimento e suas complicagcbes nao serem plenamente compreendidos.
(SBD, 2019; ELLAHHAM, 2020)

A classificacdo respalda-se no conceito de estagios clinicos da doenga, que
incluem a normoglicemia, a tolerancia diminuida a glicose (TDG), a glicemia de jejum
alterada (GJA) e até o quadro de diabetes per se. A Organizagdao Mundial de Saude
(OMS), American Diabetes Association (ADA) e a Sociedade Brasileira de Diabetes
(SBD) propdéem a seguinte classificagao, incluindo as quatros classes clinicas: DM
tipo 1, DM tipo 2 (DM2), outros tipos especificos DM e diabetes mellitus gestacional
(DMG), sendo os mais recorrentes DM1 e DM2. Assim, tem-se as seguintes
caracteristicas de cada tipo de Diabetes:

e Tipo 1: destruicdo da célula beta, o que ocasiona geralmente deficiéncia

absoluta de insulina, de natureza autoimune ou idiopatica.

e Tipo 2: ocorre entre a predominancia de resisténcia insulinica com relativa
deficiéncia de insulina e a um defeito essencialmente secretério, com ou
sem resisténcia insulinica.

eDiabetes gestacional: sem diagndstico de diabetes prévio a gestagéo, €
diagnosticado entre o segundo e o terceiro trimestre.

¢ Outros tipos especificos: Doencas do pancreas exocrino; Endocrinopatias;
induzidos por farmacos e agentes quimicos; Infecgbes; Diabetes neonatal;
Sindromes diabéticas monogénicas (MODY).

O diagnéstico do DM2, na maioria dos casos, da-se a partir dos 35 a 40 anos,
apesar de ocorrer precocemente durante a adolescéncia, e é responsavel por 90%
de todos os casos de diabetes. Observa-se que a maioria dos diabéticos apresenta
sobrepeso ou obesidade, o que por si sé provoca resisténcia insulinica; os

diabéticos nao obesos, ao apresentar deposicdo elevada de gordura abdominal,
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levam a maior propensao para resisténcia a insulina. (LYRA; CARVALHO; COELHO,
2019)

O estado hiperosmolar nido cetdtico € uma das complicagcbes de maior
incidéncia nos diabéticos; mas, em casos de infec¢des graves, ha grande propensao
para a ocorréncia de cetoacidose diabética.

As pessoas com Diabetes Mellitus tipo 2 ndo necessitam inicialmente de
insulina para controlar a glicemia, pois ha diferentes causas da doenca e n&o ocorre
destruicdo autoimune completa das células betapancreaticas. (SBD, 2019;
ELLAHHAM, 2020)

Esse tipo de diabetes pode ocorrer sem ser diagnosticado por varios anos,
pois sua evolucdo € lenta e gradual, com sintomas leves e até mesmo
imperceptiveis. Por isso, os individuos que desenvolvem o DM2 “apresentam risco
elevado para o desenvolvimento de complicagdes micro e macrovasculares” (SBD,
2019, p. 20). Observa-se, assim, que o diabete mellitus tipo 2 encontra-se,
geralmente, em pacientes com sobrepeso ou obesidade, com historico da doenga na
familia, e em individuos com hipertensdo ou dislipidemia. Segundo a Sociedade
Brasileira de Diabetes (2019, p. 20), tem-se os seguintes fatores de risco para o
desenvolvimento desse tipo:

» Pré-diabetes;

» Raga/etnia de alto risco para DM (negros, hispanicos ou indios Pima);

* Histéria de doencga cardiovascular;

* Colesterol HDL < 35 mg/dL e/ou triglicérides > 250 mg/dL,;

 Sindrome de ovarios policisticos;

» Acantose nigricans;

* [dade = 45 anos;

* Historia familiar de DM (pais, filhos e irmaos);

» Excesso de peso (indice de massa corporal [IMC] = 25 kg/m2);

» Sedentarismo;

* HA;

* DMG prévio;

» Macrossomia ou historia de abortos de repeticdo ou mortalidade perinatal;

*Uso de farmacos hiperglicemiantes (por exemplo, corticosteroides,

tiazidicos, betabloqueadores).
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Em resumo, a genética do Diabete Mellitus tipo 2 ndo é claramente definida,
por isso complexa. Apesar de haver fatores de risco que favorecam o

desenvolvimento desse tipo, mas nao sdo causas determinantes na presenca dele.

3.1 SISTEMA DE MONITORAMENTO CONTINUO DE GLICOSE

O monitoramento continuo da glicose (MCG) demonstra em tempo decisivo a
taxa glicémica, obtendo uma maior quantidade de dados, advertindo para
hipoglicemia ou hiperglicemia. Nao ha necessidade de calibragdo para oportunizar
resultados confiaveis, pois ja vem assim disposto de fabrica.

Em 2015, no Congresso da Associagao Americana de Diabetes, uma nova
metodologia foi langada para substituir a desconfortdvel picadinha
(ALBUQUERQUE, 2022): o MCG, um sensor colocado na camada subcutédnea. Com
o0 monitoramento continuo da glicose (MCG), uma simples aproximagao do aparelho
sobre o sensor revela o valor atual imediato, podendo ser aferido, por diversas
vezes, diariamente, onde o leitor, além da informagao da glicemia, gera dados para
uma melhor leitura e uma seta de tendéncia, que indica a conduta da glicose.
Apesar da praticidade e conforto proporcionados pelo MCG, o equipamento nao
possui alarmes que possam avisar o paciente para equilibrar seus dados glicémicos.

O diabetes € uma doencga silenciosa e os seus portadores estdo sujeitos a
complicagbes, disfungdes e escassez de varios 6rgaos, podendo chegar a o6bito.
Entendemos que os avangos tecnoldgicos aplicados a Saude podem ser
considerados elementos facilitadores para a prevencdo, diagndstico,
acompanhamento e tratamentos adequados, reduzindo a ocorréncia de
procedimentos invasivos e agilizando exames e resultados.

Neste cenario, uma analise preditiva de possiveis oscilagcbes da taxa
glicémica de portadores de Diabetes Mellitus tipo 2 através do processamento de
séries temporais obtidos por monitoramento continuo de glicose se faz necessario.
Assim, os dados glicémicos foram performados por um modelo supervisionado
desenvolvido com linguagem de programacgao Python na plataforma Jupyter.

A monitorizagdo glicémica com frequéncia e regularidade torna-se uma

ferramenta essencial principalmente para aqueles que se encontram em terapia
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insulinica. O CGM, segundo Fokkert et al. (2017), promove a curto e longo prazo
melhoras na condi¢do de saude.

Apesar da medicdo de glicose no sangue ser o mais difundido, o
automonitoramento vem se tornando habitual e comum no estilo de vida de varios
diabéticos. Essa possibilidade originou-se devido, principalmente, as dores sentidas
na realizagao dos testes como principal motivo de queixa. Segundo Hoss e Budiman
(2017), os sistemas de monitoramento continuo de glicose que medem os niveis de
glicemia por meio do liquido intersticial surgiram a uns 08 anos.

Figura 01 — Sistema de monitoramento de glicose intersticial. (A)
Sensor e aparelho de leitura da glicose; (B) aplicagcdo do sensor com
dispositivo especifico do sistema; (C) leitura da glicose — passagem do
leitor sobre o sensor; (D) glicemia medida do paciente.

Fonte: (STEFENON, 2019)
Esse sistema funciona por meio de um sensor colocado na lateral do brago, a

partir dos quatro anos de idade, incluindo mulheres gravidas, substituindo a
automonitorizagdo da glicemia capilar na autogestdo da doencga, e utilizado durante
um periodo maximo de 14 dias, sem necessitar de calibragao, a partir da tecnologia
Wired enzyme. (HAAK et al, 2017). O software FreeStyle Librelink é gratuito, online e

fornece os dados aferidos em txt e pdf.
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A medicao pode ser feita a cada minuto, em tempo real, bastando somente
passar o leitor sobre o sensor. O sensor consiste em uma ponta pequena, flexivel,
que € inserida logo abaixo da pele quando aplicada na parte lateral do brago do
usuario. E os dados sdo armazenados a cada 15 minutos apés aplicado. No visor
também se visualiza a tendéncia de glicose, que indica a mudanga do indice
glicémicos que o individuo esta sujeito, ou seja, “uma seta de tendéncia que indica a
direcédo e intensidade da variagao prevista da glicemia” (CARDOSO et al, 2018, p.
141).

N3&o existe relatos de interferéncia medicamentosa entre a afericdo do sensor,
isto €, ndo fornece leituras duvidosas. A vantagem do uso desse equipamento é que
seus dados podem ser enviados para o médico ou profissionais de saude que
acompanham o paciente, para a melhor decisdo sobre medicamentos e suas
dosagens.

Para melhor visualizagdo e acompanhamento do nivel glicémico, um grafico é
gerado para um retroativo de 8 horas, o que faz com que o usuario nao ultrapasse
esse periodo para fazer a leitura da glicose e, assim, ndo haja possibilidade de
perda de dados. Caso ndo use o sensor durante o intervalo minimo de 8 horas, pode
parecer uma perda de dados (HOSS et al, 2014; HEINEMANN, FRECKMANN,
2015). Vale ressaltar, no dispositivo para leitura, fica armazenado todas as coletas
desde o primeiro dia de uso, quando manuseado de forma adequada.

O programa tecnologico do FreeStyle Libre® (2014) gera o relatério do AGP?
que se encontra em conformidade com o consenso internacional e recomendado
como padrao para a analise dos dados da glicose no processo de decisdo clinica em
pacientes com DMT1 e DMT2. (CARDOSO et al, 2018, p. 141).

2 Ambulatory Glucose Profile (Perfil Ambulatorial de Glicose)
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Figura 02 — Exemplo de grafico de padrées diarios (AGP)

Padrées Diarios con peri s icose ambusa FreeStyle Libre By’

Alc Estimado 6,5% ou 48 mmol/mol

{ Glicose 141 162 130 119 99 120 187 150 162 150 135 144 164

350
300
250

200
— 180

50—

Média (nomeros de dias da média)

Fonte: VIEIRA, 2019

Assim, o leitor comunica-se com o computador por um software gratuito no
qual se forma o grafico do perfil ambulatorial de glicose (ambulatory glucose profile,
AGP). O AGP é o padrao-ouro de grafico para a analise da média glicémica, da VG
(verificada pelo intervalo interquartil de 25° a 75°), dos riscos de hipoglicemia por
horario do dia, dos niveis de glicose abaixo da meta inserida (quantidade de vezes e
duracao) e das glicemias antes e depois das refeicbes. Os dados fornecidos pelo
AGP e pelo leitor, juntos, oferecem uma gama potencialmente esmagadora de
métricas de glicose no sangue. (SBD, 2019)

Atualmente, os dados do leitor ou do aplicativo podem ser baixados
(download) para o celular (para os escaneamentos — LibreLink®) em uma plataforma
compartilhada entre pacientes e profissionais de saude: LibreView®, onde ha
possibilidade de se analisar o coeficiente de variabilidade e desvio-padrdo e
comparagao com periodos anteriores (14, 30, 60 dias ou personalizados),

inexistentes no software inicial. (SBD, 2019)
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Figura 03 — Exemplo de informagdes retrospectivas

. 2 0,
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Fonte: VIEIRA, 2019

As setas de tendéncia fornecem informacgdes prospectivas. As informacdes
retrospectivas incluem “indicador de gerenciamento de glicose” (GMI ou antiga
HbA1c estimada) de 7, 14 e 30 dias anteriores, VG (variagdo de glicemia) em
formato de grafico com registros de média de desvios-padrdao, média de glicose,
proporgao de valores acima, abaixo ou na meta de 70 a 100 mg/dL (tempo no alvo),
numero e duragao dos eventos hipoglicémicos, numero de escaneamentos e assim
por diante. (CHAWLA, 2019; SBD, 2019).

Tem-se, como caracteristica do sistema de monitoramento continuo de
glicose, uma alternativa a outros métodos de monitoramento da glicemia, o atraso
das alteragdes de glicose no liquido intersticial em relagdo as alteragdes da glicose
no sangue, o que se considera perfeitamente normal por se tratar de meios
diferentes. (FREESTYLE, 2014; BAILEY, 2015).

Ha situagdes que a glicose capilar e intersticial apresenta menor correlagéo,
durante as primeiras 24 horas de uso do CGM; em hipoglicemias e hiperglicemias; e
quando mudangas rapidas de glicose ocorrem (periodo pés-prandial, exercicios).
Orienta-se nesses casos a analise da glicemia capilar pela AMGC, dando
preferéncia para este ultimo dado. (SBD, 2019; HEINEMANN, FRECKMANN, 2015)

Essa tecnologia mostra-se eficaz e segura, principalmente, em individuos
adultos com DM1 e DM2 nos quais as pesquisas mais se voltam como objetos de

estudo. Entretanto, ndo ha nenhum estudo que comprove a redugdo das
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complicacdes da doenca, no caso a mortalidade, apesar de reduzir a duragcdo de
hipo e hiperglicemia. (SBD, 2019; CHICO et al., 2019)

3.1.1 Setas de tendéncia

O dispositivo com CGM apresenta uma vantagem importante: as setas de
tendéncia direcional (fornecidas ao lado da leitura atual da glicose). As setas dao
informacgdes sobre a diregdo e a taxa de mudanga (rate of change) dos niveis de
glicose intersticial. E sdo geradas 15 (quinze) minutos antes a partir da inclinagdo
dos valores da glicemia, indicando os niveis de glicose (estavel, em aumento ou em
diminuigao). (SBD, 2019).

Tabela 01 — Interpretagao das setas de tendéncia, advinda do SMCG

O nivel de glicose aumenta rapidamente (> 2 mg/dL por minuto) ou aumenta em 60 a 90 mg/dL
em 30 minutos.

O nivel de glicose aumenta mais gradualmente (1 a 2 mg/dL por minuto) ou em 30 a 60 mg/dL
. ) . ~ i .
em 30 minutos. — Glicose estavel ou com alteracbes minimas (< 1 mg/dL por minuto).

Nivel de glicose diminuindo gradualmente (1 a 2 mg/dL por minuto) ou em 30 a 60 mg/dL em 30
minutos.

Nivel de glicose diminuindo rapidamente (> 2 mg/dL por minuto) ou diminuido em 60 a 90
mg/dL em 30 minutos.

Fonte: Adaptada de Mohan V et al. (2016)

Vale ressaltar que o parametro de uma leitura atual de glicose junto a seta de
tendéncia direcional torna-se importante para auxiliar em uma tomada de decisdo no
autogerenciamento da diabetes.

O uso das setas de tendéncia ndo indica nenhum sinal sonoro quanto ao nivel
proposto da futura glicemia. Se a seta de tendéncia estiver para baixo e chegar ao
nivel de hipoglicemia, o usuario ndo é alertado sobre ocorrido. Isto ocorre porque o
aparelho leitor ndo esta vinculado a nenhum aplicativo ou dispositivo telefonico,

sendo assim n&o fornece compartilhamento em tempo real.

3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea da Inteligéncia Atrtificial que diz
respeito aos algoritmos capazes de aprender com os dados. O AM torna possivel a

analise e obtencdo de novos padrbes e associagdes para problemas que outrora
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eram tratados apenas por pessoas especialistas em um determinado campo
(JORDAN; MITCHELL, 2015).

O processo de aprendizado comeca com exemplos para procurar padrdes
nos dados fornecidos e tomar melhores decisbes no futuro com base nesses
exemplos. O objetivo principal € permitir que os computadores aprendam
automaticamente sem interveng&o ou assisténcia humana e se ajustem de acordo
com o surgimento de novos dados.

Esses algoritmos sao treinados a partir de dados coletados e processados de
acordo com o objetivo da tarefa. Dessa forma, € possivel fazer predi¢des, como:
classificacdo de imagens, previsao de precos, reconhecimento de padrdes, sistemas
de recomendagao e etc. De acordo com Carvalho (2011), os algoritmos de AM
geralmente seguem dois paradigmas: aprendizado supervisionado e aprendizado
nao supervisionado.

Os algoritmos de aprendizado supervisionado podem aplicar o que foi
aprendido no passado a novos dados, usando exemplos rotulados para prever
eventos futuros. A partir da andlise de um conjunto de dados de treinamento
conhecido, o algoritmo de aprendizado supervisionado produz uma fungao inferida
para fazer previsdes sobre os valores de saida. Esses algoritmos também podem
comparar sua saida com a saida real (pretendida) e encontrar erros para modificar o
modelo e, dessa forma, aumentar a performance dos indicadores de avaliagdo do
modelo. Os algoritmos se diferem de acordo com o tipo dos rétulos dos dados,
discreto ou continuo, tendo assim, respectivamente, tarefas de classificagdo ou
regressao.

Por outro lado, os algoritmos de aprendizado nao supervisionados séo usados
quando as informacdes de treinamento n&o sao classificadas e rotuladas. Com isso,
os algoritmos levam os sistemas a uma fungao para descrever uma estrutura oculta
a partir de dados nao rotulados. O sistema nado descobre a saida correta, mas
explora os dados e pode fazer inferéncias de conjuntos de dados para descrever
estruturas ocultas de dados nao rotulados. Essas tarefas podem ser divididas em

tarefas de agrupamento ou associagao.
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3.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado pode ser separado em dois tipos de
problemas: classificagao e regressao. A classificagdo usa um algoritmo para atribuir
os dados de teste em categorias especificas. Ele reconhece entidades especificas
dentro do conjunto de dados e tenta tirar algumas conclusdes sobre como essas
entidades devem ser rotuladas ou definidas. Os algoritmos de classificagdo mais
comuns sdo: k-vizinho mais proximo (KNN), maquinas de vetor de suporte (SVM),
arvores de decisao, classificadores de floresta aleatéria.

A regressao € usada para entender a relagcédo entre as variaveis dependentes
e independentes. E comumente usada para fazer projecdes, como determinar o
preco de um produto em uma determinada regido. Os algoritmos mais populares
sdo: regressao linear, regressao logistica e regressao polinomial.

Alguns algoritmos podem ser projetados especificamente para classificagéo,
como regressdo kNN, ou regressdao, como regressao linear. Alguns podem ser
usados para ambos os tipos de problemas com pequenas modificacbes, como
Redes Neurais Artificiais (RNA).

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Uma RNA é um algoritmo projetado para assemelhar-se a forma que o
cérebro humano analisa e toma uma decisao (SILVA, 2010). O cérebro humano tem
bilhdes de neurbnios e cada neurdnio € composto de um corpo celular responsavel
por computar informacgdes, transportar para outros neurdnios e fornecer uma saida
final. Assim, as redes neurais podem ser classificadas em diferentes tipos, usados

para diferentes propdsitos.
3.4.1 Perceptron

A perceptron é uma rede neural que possui um unico neurénio, chamado de
nd ou unidade, e € a forma mais simples de uma RNA, onde o neurbnio recebe as
entradas x,, multiplica cada entrada ao seu peso correspondente w,,, soma todos os
resultados e passa essa soma por uma fungao n&o-linear, f(x), chamada funcéo de

ativagao, para produzir uma saida y.
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Figura 04 — Representacdo grafica de
uma rede perceptron
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Fonte: Autoria propria

Essa rede é capaz de resolver problemas lineares, como classificacdes
binarias. Uma fungao de ativagéo, geralmente, utilizada em uma rede perceptron é a

fungao sigmoide. Essa fungdo mapeia qualquer entrada numérica real para um valor

1
1+e™ X

objetivo transformar a soma dos resultados das multiplicagbes em uma saida

que € 0 ou 1, f(x) = A fungdo de ativagdo de uma unidade tem como

interpretavel.

3.4.2 Perceptron Multi-camadas

Perceptron multi-camadas, ou Multi-layer perceptron (MLP), sdo compostas
por camadas de entrada e saida e uma ou mais camadas ocultas com muitos
neurbnios empilhados juntos. E, enquanto na perceptron o neurbnio tinha uma
funcdo de ativagcdo que impde um limiar, os neurdénios em uma MLP podem usar
qualquer funcao de ativacéo.

Figura 05 — Representagao grafica de uma rede
perceptron multi-camadas

Fonte: (DAKE, 2006)
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A figura acima representa a arquitetura de uma MLP com trés camadas:
camada de entrada, camada oculta e camada de saida. Cada unidade conecta-se a
outra e tem um peso e um limiar associado. Se a saida de qualquer unidade
individual estiver acima do valor limite especificado, essa unidade sera ativada e
enviara dados para a proxima camada da rede. Caso contrario, nenhum dado
passara para a proxima camada da rede. Esse tipo de arquitetura chama-se de
feedforward.

O treinamento dessa rede utiliza um algoritmo amplamente conhecido e
utilizado nas RNAs. O backpropagation (RUMELHART, 1986), retropropagacao, &
um meétodo que faz o ajuste dos pesos de uma rede neural com base na taxa de erro
obtida na época anterior (ou seja, interagcédo). O ajuste adequado dos pesos permite
reduzir as taxas de erro e tornar o modelo preciso, aumentando a sua generalizagao
€ precisao.

Dessa forma, uma determinada quantidade de épocas é definida para o
treinamento de uma rede neural. A escolha da quantidade de épocas para o
treinamento de uma rede neural deve ser feita com cuidado e pode variar de acordo
com o problema e numero de amostras no conjunto de dados. Caso seja escolhida
uma quantidade alta, o modelo pode perder a capacidade de generalizagao e ficar
enviesado pelos dados passados no treinamento. Esse problema é chamado de

overfitting.
3.4.3 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNNs) sao identificadas por seus loops de
feedback. Esses algoritmos de aprendizado sao aproveitados, principalmente, ao
usar dados de séries temporais para fazer previsdes sobre resultados futuros, como
previsdes do mercado de agdes ou previsdo de vendas.

Figura 06— Representacao grafica de uma rede neural recorrente
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A cada passo de tempo t, a rede se expande para obter a saida no passo de
tempo t+ 1. Cada rede € semelhante a rede neural perceptron. Assim, a rede
calcula os valores das unidades ocultas e a saida apds os intervalos de tempo. Cada
camada recorrente tem dois conjuntos de pesos: um para a entrada e outro para a
unidade oculta. A ultima camada calcula a saida final para o passo de tempo t.

Existe um problema comum em grandes redes recorrentes: o0
desaparecimento do gradiente descendente. Esse problema acontece devido ao
algoritmo de treinamento da RNN que fica perdido ao tentar calcular novos pesos
para entradas muito longas e, assim, causando o esquecimento do que foi aprendido
no longo prazo.

Uma solugao para esse problema foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber
(1997). Eles criaram uma rede recorrente chamada LSTM (Long-Short Term
Memory, Memoria de Longo Prazo) que é treinada usando o algoritmo
Backpropagation Through Time e supera o problema do gradiente descendente. A
rede LSTM pode ser usada para criar grandes redes recorrentes para resolver
problemas de sequéncia dificeis em aprendizado de maquina e obter bons
resultados.

As redes LSTM possuem blocos de memoéria conectados por meio de
camadas. Cada bloco contém portas que gerenciam o estado e a saida. Essas
portas tornam a rede mais inteligente que um neurénio comum e adicionam uma
memoria para sequéncias recentes. Esses blocos operam sobre uma sequéncia de
entrada e cada porta dentro de um bloco usa as unidades de ativagdo sigmoidal
para controlar se elas serdo acionadas ou nao, condicionando a mudanga de estado
e a adi¢ao de informacdes que fluem pelo bloco.

Figura 07 — Arquitetura de uma rede LSTM
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Existem trés tipos de portas dentro de uma unidade: a 35orget gate, decide
condicionalmente quais informacgdes ela exclui do bloco; a input gate, decide quais
valores de entrada podem atualizar o estado da memdria; e a output gate, que
decide o que produzir com base na entrada e na memoria do bloco. As portas de
cada unidade possuem pesos que sao aprendidos durante o procedimento de

treinamento.

3.5 VALIDACAO CRUZADA

Um bom modelo de aprendizado de maquina precisa ser 0 mais generico
possivel para que esse algoritmo possa ser eficaz em varias amostras de entrada.
Ou seja, o0 modelo ndo sofre degradacédo de desempenho em novas amostras da
mesma distribuicdo dos dados de treinamento. A validagdo cruzada € um método

para avaliar um modelo de aprendizado de maquina e testar o seu desempenho.

3.5.1 Holdout

O método Holdout é o tipo mais simples de validagao cruzada. A base de
dados € separada em duas bases, chamadas de base de treinamento e base de
teste. As amostras sao divididas aleatoriamente seguindo uma determinada

proporgao (geralmente, 70% para a base de treino e 30% para a base de teste).

Figura 08 — Método Holdout
All Data

Training data Test data

Fonte: SCUDILIO, 2020.

O modelo é treinado utilizando apenas a base de treinamento. Apds o
treinamento, o modelo faz a previsao dos valores de saida para os dados na base
de teste (0 modelo nunca viu esses valores de saida antes). A vantagem deste
método é que geralmente ndo leva muito tempo para calcular. No entanto, sua
avaliacdo pode ter uma variagcdo. A avaliagdo pode depender muito de quais

amostras estavam presentes na base de treinamento e quais estavam na base de
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teste e, portanto, a avaliacao pode ser significativamente diferente dependendo de

como a divisao é feita.

3.5.2 k-Fold

O método k-Fold € uma forma de melhorar o método Holdout. A base de
dados é dividida em k subconjuntos e o0 método Holdout é repetido k vezes. A cada
vez, um dos k subconjuntos € usado como base de teste e os outros k-1
subconjuntos s&o selecionados juntos para formar uma base de treinamento. O erro
médio em todas as k tentativas é entao calculado. (LOCA, 2020)

A vantagem desse método é que nao importa muito como os dados sao
divididos. Cada amostra de dados fica em uma base de teste uma vez e fica em uma
base de treinamento k-1 vezes. A varidncia do resultado diminui @ medida que k
aumenta.

Figura 09 — Método k-Fold

Fold 1 €
Fold 2 €
Fold 3 €3
Fold 4 €4

Fonte: (FEDOTENKOVA , 2016)

A desvantagem deste método é que o algoritmo de treinamento deve ser
executado do k vezes, o que significa que k vezes mais calculos sdo necessarios
para realizar uma avaliagéo.

Esse método de analise de predi¢cdo possibilita, portanto, avaliar a qualidade
dos dados em relagao a generalizagdo do modelo. Quanto melhor for a avaliagao do

modelo no k-Fold, melhor ele performa para novas amostras que possam entrar.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 CONSIDERACOES ETICAS

Este estudo seguiu as determinagdes da Resolugcdo 466/2012 do Conselho
Nacional de Saude, que legisla sobre diretrizes e normas regulamentadoras de
pesquisa envolvendo seres humanos (BRASIL, 2012). O projeto de pesquisa foi
submetido ao Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Brasil e da Instituicdo
em estudo.

O Parecer Consubstanciado N° 4.506.553 (em Apéndice G) da instituicao
proponente Universidade Brasil aprovou a presente pesquisa para que assim fosse
realizada com legalidade e ética, garantindo caracter cientifico e académico.

Os participantes foram convidados a fazer parte do estudo e esclarecidos
acerca dos obijetivos e finalidades da pesquisa, bem como dos procedimentos para
coleta dos dados. Aos que aceitaram participar, foram entregues os questionarios
(em Apéndice A) sobre a caracterizagdo dos participantes da pesquisa e o
mapeamento da situagcdo de saude do participante (em Apéndice B), o aplicativo de
contagem de carboidratos (para que preencham o consumo de carboidrato diario) e
o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — TCLE (em Apéndice C) em duas
vias, permanecendo uma com o participante. No TCLE constam as informacoes
sobre a pesquisa, telefone e e-mail do pesquisador responsavel para contato e caso
houvesse necessidade de algum esclarecimento pertinente ao estudo.

Duvidas que surgiram no transcurso da pesquisa foram sanadas, como
questdes relacionadas ao anonimato dos dados e a desisténcia ao longo da
pesquisa. Diante disso, foi garantida a participagdo voluntaria e a exclusdo do
consentimento a qualquer tempo, sem prejuizos ou constrangimento, além de
garantir o anonimato das informagdes pessoais e a privacidade do participante.

Cabe destacar que a realizagdo do estudo n&do acarretou nenhum dano ao
participante e que o pesquisador esteve sempre a disposicdo para esclarecimentos
e orientagdes relacionadas ao tema, que pudessem surgir durante a coleta dos

dados.
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4.2 TIPO DE ESTUDO: DESENHO

O presente trabalho configura-se em uma pesquisa qualitativa e quantitativa,
partindo da perspectiva de que o trabalho busca a partir de dados quantitativos uma
medicdo da glicemia com uso de uma tecnologia artificial, ou seja, sugerindo uma
proposta de intervengao a partir de uma pesquisa qualitativa. Trata-se de um estudo
transversal definido por uma populagéo de interesse, pois € uma analise que ocorre
em um periodo de tempo pré-definido (de 14 em 14 dias) dos dados de nivel
glicémico.

Figura 10 — O tamanho do sensor do freestyle libre x moeda
de 1 centavo americano

Fonte: (ABBOT, 2020)

O sensor tem o tamanho e forma de uma pequena moeda que fica aderente a
epiderme. Comercialmente é veiculado como FreeStyle Libre® da Abbott, composto
por um sensor, um leitor e um software. (HAAK et al, 2017; CARDOSO et al, 2018).
Tem-se como amostra da presente pesquisa portadores e nao portadores de
diabetes mellitus tipo II. O estudo é analitico por realizar comparagao de grupo de

estudo com grupo controle em um retrato de sua situagao atual.
4.3 LOCAL DE COLETA DE DADOS
A pesquisa foi originada e orientada pelo professor Dr. Marcello Magri Amaral

do Instituto Cientifico e Tecnoldgico da Universidade Brasil, campus Itaquera.

Coletaram-se os dados obtidos dos sujeitos participantes em Sao Luis — MA, em
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colaboragdo com a Universidade Estadual do Maranhdo, campus Paulo VI, pelo
Posto de Servigo Social e Médico da comunidade académica, onde ja havia sido
coordenador. Isso ajudou no acesso aos voluntarios, ja que a maioria deles eram do

préprio campus da UEMA de Sao Luis, cidade onde o pesquisador reside e trabalha.

4.4 PARTICIPANTES

Para realizacdo deste estudo foram selecionados 10 (dez) participantes
portadores de diabetes mellitus tipo Il e 10 (dez) participantes ndo portadores de
DM2, entre a faixa etaria de 30 a 65 anos, sendo 2 (dois) obesos, 15 (quinze)
sobrepesos e 3 (trés) com peso normal.

Os sujeitos da pesquisa sao naturais da cidade de Sao Luis — MA, que
seguem os critérios de inclusdo e excluséo para os voluntarios com DM2 descritos
abaixo:

a) Critérios de inclusao — Portadores de Diabetes Mellitus tipo I, na faixa
etaria entre 30 e 65 anos.

b) Critérios de exclusao — Portadores de Diabetes mellitus tipo | e gestacional,
faixa etaria entre 0 e 29 anos e doze meses e acima de 66 anos.

Os critérios de inclusao e exclusao para os voluntarios sem DM2 foram:

a) Critérios de inclusao — Pessoas que se reconhecem sem Diabetes Mellitus
tipo | e I, na faixa etaria entre 30 e 65 anos.

b) Critérios de exclusao - Portadores de Diabetes mellitus tipo I, Il e
gestacional, faixa etaria entre 0 e 29 anos e doze meses e acima de 66 anos.

Os voluntarios foram antecipadamente submetidos a exame fisico, afericao de
pressao arterial, afericdo de glicemia, avaliagdo antropométrica, assinatura e entrega
ao pesquisador do termo de consentimento livre e esclarecido (TCLE), questionario
sociodemografico e habitos de vida, contagem de calorias através de questionario
que incluiram respostas sobre café da manha, almogo, lanche, jantar e refei¢ao
extra.

Vale lembrar que o sensor fora posicionado no brago direito dos voluntarios
pelo pesquisador responsavel em dias distintos devido a inviabilidade da obtencao
dos sensores em decorréncia do custo que o aparelho proporciona e também por

alguns apresentarem problemas no transcurso da pesquisa, necessitando a espera
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da troca do aparelho. A retirada do aparelho se deu também pelo pesquisador
responsavel ao final do periodo da medigédo do sensor.

Para que a pesquisa ocorresse de forma eficaz, o voluntario recebeu um
dispositivo leitor para medicdo do nivel de glicose onde pode ser aferido pelo
individuo ao aproximar o dispositivo leitor do sensor colado a pele.

A medicdo pode ser realizada no minimo 3 vezes por dia pelo préprio
voluntario, para que os dados armazenados na memoéria do sensor sejam
transferidos para o dispositivo leitor e, assim, armazenar toda a série temporal dos

dados.

4.4.1 Caracterizagao sociodemografica e de habitos de vida

Logo apds a assinatura do TCLE, o participante voluntario preencheu o
questionario sociodemografico e de habitos de vida (Apéndice A e B
respectivamente), que foram utilizados para estabelecimento de possiveis
correlagdes relevantes exploradas no desenvolvimento deste projeto.

Além dos questionarios, o aplicativo de contagem de carboidrato da
Sociedade Brasileira de Diabetes permitiu determinar a porcentagem de
macronutrientes, como: carboidratos, proteinas e gordura; e encontra-se disponivel
gratuitamente para IOS e Android. A escolha desse aplicativo tornou-se viavel por
ser mais atual e utilizado pela Sociedade Brasileira de Diabetes associado aos
dados coletados. Compreende-se com isso que os habitos de vida podem estar
correlacionados com a contagem de carboidratos e calorias. Esse fato pode ser
melhor visualizado quando os participantes detalham suas principais refeicdes: café

da manha, almogo, lanche, jantar e refei¢cdes extras.
4.5 INSTRUMENTOS UTILIZADOS PARA COLETA DE DADOS
4.5.1 Avaliacao Fisica
Em todos os voluntarios foram aplicadas uma anamnese, investigando os
principais sinais vitais: pressao arterial (PA), temperatura corporal e glicemia capilar.

Essa avaliagdo fisica torna-se imprescindivel para se investigar os parametros

iniciais de diagndstico para qualquer tipo de doenca.
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Segundo a OMS, a pressao arterial normal caracteriza-se quando as artérias
nao se encontram sob estresse e ndo ha sobrecarga do coracdo. Atualmente, os
niveis de classificacdo arterial para adolescentes, adultos e idosos assim se
classificam:

e PRESSAO ARTERIAL NORMAL - press&o sistdlica menor que 120 mmHg

e pressao diastélica menor que 80 mmHg.

e PRE-HIPERTENSAO - pressdo sistdlica entre 120 e 129 mmHg ou

presséao diastolica menor que 80 mmHg.

e HIPERTENSAO ESTAGIO 1 — presséo sistélica entre 130 e 139 mmHg ou

pressao diastélica entre 80 e 89 mmHg.

e HIPERTENSAO ESTAGIO 2 — press3o sistolica acima de 140 mmHg ou

pressao diastélica acima de 90 mmHg.

e CRISE HIPERTENSIVA — presséo sistdlica acima de 180 mmHg ou

pressao diastélica acima de 110 mmHg.

Tabela 02 — Classificagao da pressao arterial em adultos
CRITERIOS DIAGNOSTICOS E CLASSIFICAGAO PAS (mmHg) PAD (mmHg)

Normal <120 <80

Pré-hipertensao 120-139 80-89
Hipertensao Estagio 1 140-159 90-99
Hipertensao Estagio 2 >160 >100

Fonte: Autoria Prépria

Para fins de melhor entendimento, de acordo com a tabela 02, o estagio do
quadro hipertensivo deve-se ao valor mais alto de sistdlica ou diastdlica. E deve-se
utilizar a maior para a classificagdo de estagio em pacientes quando as pressodes
sistélica e diastolica situarem-se em estagios diferentes.

A afericdo da pressao arterial foi realizada com o aparelho denominado de
Esfigmamondmetro, de marca Caretech; e com estetoscopio, de marca Premium,
para a ausculta dos batimentos cardiacos. Para a temperatura corporal, foi utilizado
o termbémetro de marca Termomed. E para a afericdo de glicemia capilar, fez-se uso

de aparelho da marca Accu-Chek.
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4.5.2 Avaliagdao Antropométrica

Essa avaliagdo visa avaliar as dimensdes fisicas de uma pessoa. Nessa
pesquisa primou-se pelo peso, altura e o IMC (indice de Massa Corporal) do
voluntario.

A afericdo do peso do voluntario foi realizada por balanga mecéanica de
controle corporal, de marca G-Tech, capacidade maxima de 150kg. Conforme as
orientacbes da OMS-1995, orientou-se que os participantes vestissem roupas leves
e subissem de costas, distribuindo o peso sobre o aparelho, para a realizagdo da
antropomeétrica.

Foi utilizado trena antropométrica, de marca Cescorfe com 2 metros de
comprimento e 6 centimetros de largura. Conforme orientagbes da OMS-1995,
voluntario ficou em posicao ereta de costa para uma parede, mantendo a visdo em
linha perpendicular ao corpo para a realizagao do aferimento.

Para avaliar se o peso esta adequado a altura de uma pessoa, esta pesquisa
fez uso do indicador do IMC (indice de Massa Corporal). A OMS orienta a utilizagéo
desse indicador de massa corpérea, por ser obtido de forma rapida e sem nenhum
custo adicional, apenas fazendo a medicdo do peso e a altura. Para se obter o
resultado do IMC, dividiu-se o peso pela altura elevado ao quadrado, representado
pela férmula a seguir: P(Kg)/h?*(m).

Por meio deste indicador, pode-se inferir a possiveis problemas de saude,
que serao verificados através de exames solicitados por um médico. A OMS sugere

a seguinte classificagao para os resultados do IMC:

Tabela 03 — Classificagao do IMC de acordo com a OMS

IMC Classificagao
Abaixo de 18,5 Baixo peso
Entre 18,6 € 24,9 Peso normal
Entre 25 e 29,9 Sobrepeso
Entre 30 € 34,9 Obesidade grau |
Entre 35 e 39,9 Obesidade grau I
Acima de 40 Obesidade grau lli

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Tabela 03, os resultados do IMC indicam se o individuo esta

com baixo peso, peso normal, sobre peso, obesidade grau |, obesidade grau Il e
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obesidade grau lll. A importancia dessa medi¢cdo para a presente pesquisa deve-se
a correlacado que existe sobre a gordura corporal com a alteragé&o da glicemia. Essa
variavel é estudada aqui para identificar um dos pontos que levam a diabetes em um

individuo.

4.5.3 Contagem de Carboidrato

A Contagem de Carboidratos ajuda a melhorar o controle metabdlico da
pessoa com diabetes, baseando-se no fato de que 100% dos carboidratos ingeridos
transformam-se em glicose, assim como 50% das proteinas e 10% dos lipidios.

As Associagbes Britanica e Americana de Diabetes, a partir de 1980, passou
a controlar a diabetes com uma dieta controlada em gorduras, rica em carboidratos
complexos e fibras alimentares, respeitando a individualizagdo do plano alimentar.
Cabe aqui lembrar que “os carboidratos sdo os maiores responsaveis pela glicemia
poés-prandial, uma vez que sao praticamente todos convertidos em glicose”. Por isso,
a necessidade da contagem de carboidrato consumida por refeicdo, pois a
quantidade a ser ingerida devera obedecer aos padrdes diarios estabelecidos.

Diante disso, a contagem de carboidratos foi realizada em um periodo de 14
dias em todas as refeicbes diarias (café da manha, lanches, almogo e ceia)
concomitantemente a aplicacdo do sensor CGM. Lembrando que esse procedimento
ocorre por meio de um aplicativo desenvolvido pela Sociedade Brasileira de
Diabetes — SBD, a fim de melhorar a qualidade de vida dos portadores de diabetes
mellitus.

O Manual da contagem de carboidratos desenvolvido pela SBD (Sociedade

Brasileira de Diabetes) mostra quais os alimentos sao considerados na contagem.

4.6 METODOLOGIA DE ANALISE DOS DADOS

Os dados do dispositivo do leitor foram descarregados em computador via
porta USB, resguardadas as informacdes pessoais dos voluntarios e utilizados
métodos de analise de séries temporais a estes dados, a fim de se extrair

paréametros que levem a predigao do nivel glicémico.



44

As informacbdes do aplicativo Contagem de carboidratos, da Sociedade
Brasileira de Diabético, e dos questionarios sociodemograficos e de habitos de vida
foram tabelados e estatisticamente analisados para caracterizacdo dos participantes
e de sua situacdo de saude. E, por fim, explica-se a criagdo do modelo LSTM por
meio do Manual Search, método de inteligéncia artificial escolhido, para

estabelecimento de uma técnica de predi¢cao do nivel glicémico.

4.6.1 Processamento dos dados

A previsao do valor da glicose ao longo do tempo é uma tarefa de regressao
que apresenta um bom desempenho por um modelo supervisionado. Todo o
trabalho foi desenvolvido na linguagem de programacgdo Python na plataforma
Jupyter (KLUYVER, 2016).

Os valores da glicose (mg/dL) foram coletados a cada 15 minutos durante 24
horas, totalizando 96 observagdes, levando em consideragdo que 1 hora tem 4
observagdes, tem-se a seguinte equagéo: n°observagdes = n° horas X 4.Assim,
a cada 15 minutos obteve-se o valor referente ao nivel da glicose e, ao longo de um
dia completo, tém-se 96 observagdes.

Chegou-se analisar outras duragdes que confirmaram que aumentar demais o
tamanho dessa série temporal n&o resultaria em uma melhoria na qualidade da
predicdo. E diminuir esse tempo acarretaria uma quantidade menor do tempo
predito. Portanto, tomou-se como um intervalo razoavel 12 horas de dados continuo
de glicose, para se ter um valor de 5 horas preditas.

De acordo com o objetivo deste trabalho, ao verificar se é possivel a predigao
da glicose dado valores passados, utilizou-se 12 horas de dados para tentar prever 5
horas a frente. Convertendo esses valores para numero de observagdes, tém-se,
respectivamente, 48 e 20 observacgoes, totalizando 68 observagdes. Ressalta-se que

para cada 1 hora tem-se 4 observagdes.
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Figura 11 — Glicose média ao longo das observagdes dos dados
dos voluntarios diabéticos

2a0 Glicose média ao longo das horas (diabéticos)

Glicose (mg/dL)
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Hora
Fonte: Autoria propria

De acordo com Figura 11, ha um pico de glicemia de 170 mg/dL e 180 mg/dL
entre os participantes diabéticos, correspondentes as 9h e 13h, momento em que
ocorre as primeiras refeigdes diarias, coincidindo com o tempo em que a ingestao de
macronutrientes (carboidratos, frutose, lactose e outros) leva para afetar a glicemia
no organismo do individuo.

No que se refere a glicose no grupo de nao diabéticos, no Figura 12 observa-
se um pico de glicemia de 130 mg/dL e 120 mg/dL correspondentes as 9h e 13h.

Além disso, apresenta uma frequéncia glicémica de 110 mg/dL.

Figura 12 — Glicose média ao longo das observagdes dos dados
dos voluntarios n&o diabéticos
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Ao todo obteve-se 275 amostras, mas devido a alguns problemas durante a
coleta (como dados faltantes ao longo do dia, amostras continham menos que 68
observagbes), algumas nao foram consideradas para o treinamento do modelo.
Constaram, dessa forma, 216 amostras selecionadas.

E possivel observar, no Figura 11, que a média e a variabilidade do
comportamento glicémico dos voluntarios diabéticos ao longo das 12 horas sé&o
maiores que dos voluntarios ndo diabéticos, ocorrendo entre 120 mg/dL e 180
mg/dL. Nota-se também que os picos no valor da glicose sao maiores entre os

diabéticos, as 9 horas e as 13 horas do dia.

4.7 CRIACAO E TREINAMENTO DO MODELO LSTM

Para este trabalho foi utilizado uma rede neural recorrente LSTM para a
prever o valor da glicose dado uma série de valores passados. Dadas 48
observagdes®, equivalentes a 12 horas, teve como objetivo gerar mais 20
observacgoes, equivalente a 5 horas, com base nas observagdes anteriores. Isso
significa que a cada 12 horas de dados coletados pode-se predizer 5 horas do
comportamento glicémico dos participantes.

Dessa forma, uma determinada quantidade de épocas é definida para o
treinamento de uma rede neural, bem como outros hiperparametros, tais como
fungdo de perda, otimizador, fungdo de ativagdo, numero de camadas ocultas,
nuamero de neurdnios etc (BERGSTRA; BENGIO, 2012). A escolha de cada
hiperparametro para o treinamento de uma rede neural deve ser feita com cuidado e
pode variar de acordo com o problema e numero de amostras no conjunto de dados.

A escolha da quantidade de camadas ocultas em uma RNA e a quantidade de
neurdnios contidos em cada camada nao seguem nenhum padrao universal.
Entretanto, o cuidado que se deve ter durante a arquitetura de um modelo € com o
Underfitting e o Overfitting. Underfitting € quando o modelo ndo consegue aprender
com os dados passados no treinamento; isso acontece, por exemplo, quando a rede
tem apenas uma camada. De forma contraria, o Overfitting € quando o modelo perde

a capacidade de generalizagdo e fica enviesado pelos dados passados no

3 As observagdes aqui citadas referem-se a glicemia aferida a cada 15 minutos.
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treinamento, 0 que pode acontecer caso seja adicionado um numero épocas alto ou
varias camadas ocultas.

Utilizou-se as bibliotecas TensorFlow (2022) e Scikit-learn (PEDREGOSA,
2011) para a criagao e avaliagdo do modelo LSTM. Fez-se a variagdo dos seguintes
hiperparametros: numero de camadas ocultas, numero de neurbnios em cada
camada, numero de épocas, funcdo de ativagao, otimizador e fungao de perda. O
objetivo dessa variagdo € encontrar aqueles que dao melhores resultados na
performance do modelo LSTM. O método escolhido para essa tarefa foi o Manual
Search (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Apoés isso, foram escolhidos os seguintes
hiperparametros para o modelo: 70 épocas, fungao de ativagao tangente hiperbdlica,
otimizador Adam, fungado de perda, sendo o erro quadratico médio (MSE). Entao,
criou-se um modelo com 5 camadas.

Para a avaliagdo do modelo, utilizou-se as seguintes métricas para modelos
de regressao:

e MAE (Mean Absolute Error, ou erro absoluto médio) — representa a
média da diferenca absoluta entre os valores reais e previstos no

conjunto de dados. Mede a média dos residuos no conjunto de dados.
MAE = %Z?’Zl lyi — |, onde y é o valor predito de y.
e MSE (Mean Squared Error, ou erro quadratico médio) — representa a

diferenca quadratica média entre os valores reais e previsto no

conjunto de dados. Mede a variancia dos residuos.
MSE = %Z?’zl(yi — $)?, onde ¥ € o valor predito de y.
e RMSE (Root Mean Square Error, ou raiz do erro quadratico médio) —

nessa meétrica o erro retorna a unidade de medida do modelo. Assim

como o MSE, ela mede a variancia dos residuos.

RMSE = \/%Z?Ll()’i —$)?, onde y é o valor predito de y.

As 216 amostras de dados foram utilizadas na validacdo cruzada usando a
técnica k-Fold com k = 5, ou seja, 5 pastas. Apds essa validagao, as 216 amostras
foram divididas aleatoriamente em bases de treino e teste, numa proporgéo 70% e
30% respectivamente. Essa técnica de divisdo € chamada de holdout.

Ademais, os dados foram normalizados em um intervalo de 0 a 1 antes de

aplicar no modelo, utilizando o método MinMaxScaler da Scikit-learn. Essa
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normalizacao faz com que a computacao do ajuste dos pesos da rede neural fique
menos robusta e complexa. Apos a realizagao da predigdo, € necessario inverter o

processo de normalizagao.

4.8 MODELO PERSONALIZADO

Selecionou-se os dados de dois voluntarios: um diabético e um nao diabético,
para a criacdo de dois modelos LSTM individuais. Cada voluntario contém dados de
8 amostras com 68 observagdes. Dividiu-se os dados em uma proporcdo de 80%
para a base de treinamento e 20% para a base de teste.

Foram escolhidos os seguintes parametros para cada um dos dois modelos
LSTM: 70 épocas, fungdo de ativagao tangente hiperbdlica, otimizador Adam, fungéo
de perda sendo o erro quadratico médio (MSE). Criou-se 4 camadas: adicionou-se
48 unidades na primeira camada, 200 unidades na segunda camada, 200 unidades
na terceira camada e 20 unidades na quarta camada. A avaliagao do modelo foi feita

utilizando as mesmas meétricas definidas acima.
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5 RESULTADOS

A pesquisa contou com um total de 20 participantes, sendo 65% do sexo

masculino e 35% do sexo feminino, de acordo com a Figura 13.

Figura 13 — Sexo dos voluntarios

SEXO

B Homem

B Mulher

Fonte: Autoria prépria
E importante lembrar que 50% dos voluntarios sdo diabéticos e 50% n&o
diabéticos. Dos sujeitos investigados, pode-se dizer que 20% estao na faixa etaria
de 30-40 anos, 45% com 41-50 anos, 30% com 51-60 anos e 5% com 61-65 anos,

em Figura 14. A situagao conjugal configura-se em 70% casados e 30% divorciados.

Figura 14 — Faixa etaria dos voluntarios

M 30-40 anos
M 41-50 anos
® 51-60 anos

61-65 anos

Fonte: Autoria prépria
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A renda familiar dos participantes varia com 15% dos participantes com 1-3
salarios-minimos, 45% com 4-6 salarios e 40% com mais de seis salarios (Figura
15).

Figura 15 — Faixa salarial dos voluntarios

Faixa salarial dos voluntarios

M 1-3 salarios-minimos
M 4-6 salarios-minimos

B mais de 6 saldrios-minimos

Fonte: Autoria propria

A variagao dessa renda condiz com o nivel educacional dos sujeitos, em que
apenas 15% possuem ensino médio, 45% ensino superior e 40% pds-graduagao
(Figura 16).

Figura 16 — Formacao educacional salarial dos voluntarios DB

Formagao Educacional

M Ensino Médio
M Ensino Superior — Graduagdo

M Ensino Superior - Pos-
Graduagao

Fonte: Autoria Prépria

Observou-se também que 60% trabalham em empresa publica, 25% em
empresa privada e 15% sao autdbnomos, sendo que, respectivamente, os primeiros

contam com mais de 10 anos de trabalho, os segundos entre 6 € 10 anos e 0s
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terceiros com menos de 6 anos (em Figura 17), com uma carga horaria de no
minimo 40 horas semanais, com a maioria trabalhando em dois turnos e apenas

duas pessoas no turno noturno.

Figura 17 — Formagao educacional salarial dos voluntarios NDB

Vinculo Empregaticio

B Em Empresa Publica Mais
de 10 anos

M Em Empresa Privada 6 a
10 anos

m Como Auténomos Menos
de 6 anos

Fonte: Autoria propria

Quanto a situagao de saude do participante, apenas 15% fazem atividade
fisica (caminhada) e 85% séo sedentarios (em Figura 18). Todos dispéem de algum
tipo de lazer em seu tempo livre, como shopping, barzinhos, viagens, praias e
outros.

Figura 18 — Atividades dos voluntarios

Atividade Fisica

M Atividade Fisica

M Sedentarismo

Fonte: Autoria propria
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Das pessoas que tém diabetes, 30% fazem ingestdo de bebidas alcdolicas e,
dentre as pessoas ndo diabéticas, apenas 30% fazem uso de bebidas alcdolicas

(Figura 19). E de todos os voluntarios nenhum faz uso do consumo de tabaco.
Figura 19 — Consumo de bebida alcdolica e tabagismo dos voluntarios

Consumo de...
120%
100%
80%
60%
40%

20%

0%
sim nao

M Bebida alcéolica ® Tabagismo

Fonte: Autoria propria

No que se refere a patologias, 65% tém hipertensédo, 50% diabetes, 10%
disturbios visuais e apenas 15% dos voluntarios passaram por algum tipo de cirurgia

(em Figura 20).

Figura 20 — Patologias e Intervengdes Cirurgicas dos voluntarios

Patologias

M Hipertensao
M Diabetes
W Disturbios visuais

Intervengdo Cirurgica devido
a alguma patologia

Fonte: Autoria prépria

Vale a pena lembrar que uma patologia ndo anula a outra, por isso a

presenca de varias comorbidades descritas na Figura 20 em um mesmo voluntario.
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Tabela 04 — Avaliagao Fisica dos sinais vitais dos voluntarios diabéticos

VOLUNTARIOS PA TEMPERATURA GLICEMIA

(Com Diabetes)
V01 133x98 mmHg 36,7°C 112 mg/dL
V02 112x85 mmHg 35,9°C 123 mg/dL
V03 141x86 mmHg 36,6°C 126 mg/dL
V04 114x101 mmHg 36,9°C 143 mg/dL
V05 114x110 mmHg 36,9°C 121 mg/dL
V06 115x12 mmHg 36,7°C 129 mg/dL
Vo7 133x110 mmHg 36,9°C 148 mg/dL
Vo8 113x110 mmHg 37,0°C 134 mg/dL
V09 112x80 mmHg 36,8°C 131 mg/dL
V10 113x90 mmHg 36,9°C 142 mg/dL

Fonte: Autoria prépria

De acordo com a Tabela 04, dos voluntarios com diabetes apenas 10%
encontram-se com a pressao arterial estavel, enquanto 90% apresentam a pressao
arterial acima. No que se refere a temperatura, 100% mostram possuir em estado
normal. Mas o fator glicémico apresenta-se alterado bem acima do valor de
referéncia que estabelece a normalidade.

Tabela 05 — Avaliacao Fisica dos sinais vitais dos voluntarios nao diabéticos

VOLUNTARIOS PA TEMPERATURA GLICEMIA
(Sem Diabetes)
Vn 01 140X70 mmHg 36,7 97 mg/dL
Vn 02 131X80 mmHg 37,0 96 mg/dL
Vn 03 130X90 mmHg 36,7 93 mg/dL
Vn 04 120X90 mmHg 37,2 99 mg/dL
Vn 05 120X70 mmHg 35,8 99 mg/dL
Vn 06 121x70 mmHg 36,5 87 mg/dL
Vn 07 130x90 mmHg 36,0 91 mg/dL
Vn 08 130x100 mmHg 36,6 89 mg/dL
Vn 09 130x110 mmHg 36,5 100 mg/dL
Vn 10 120x80 mmHg 36,7 92 mg/dL

Fonte: Autoria Prépria

De acordo com a Tabela 05, dos voluntarios sem diabetes apenas 20% dos
participantes encontram-se com a pressdo arterial estavel, enquanto 80%
apresentam a pressao arterial acima. No que se refere a temperatura, 100% a
mantém em estado normal. Mas o fator glicémico apresenta-se dentro parametro do
valor de referéncia que estabelece a normalidade (70 a 100mg/dL) em todos os

participantes.
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Figura 21 — Peso dos voluntarios
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Fonte: Autoria Prépria
De acordo com a Figura 21, observam-se 5% dos voluntarios com mais de
110 kg, 20% com peso entre 100 e 110kg, 25% com peso entre 91 e 110kg, 35%

com peso entre 71 e 90 kg, e 15% com peso de 55 e 70kg.
Figura 22 — Estatura dos voluntarios
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Fonte: Autoria Prépria

De acordo com a medi¢cao da estatura dos voluntarios exposto na Figura 22,
pode-se afirmar que ha 15% dos voluntarios com altura entre 1,50-1,59m; 15% com

altura entre 1,60-1,69m; 45% com altura entre 1,70-1,79m; 25% com altura entre

1,80-1,89m.
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Figura 23 — Classificagdo do IMC de acordo com a OMS dos voluntarios
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Fonte: Autoria propria

No Figura 23, dentre os voluntarios com diabetes, tém-se 5% com peso
normal, 10% com sobrepeso e 35% com obesidade grau 1. Dentre os voluntarios
sem diabetes, tém-se 5% com peso normal, 15% com sobrepeso, 10% com
obesidade grau 1 e 20% com obesidade grau 2.

Compreendendo que o carboidrato € um dos nutrientes que mais afeta a
glicemia e que 100% convertem-se em glicose (SANTOS et al, 2018), assim, fez-se
necessario verificar a quantidade de carboidrato consumido diariamente pelos
voluntarios diabéticos e nao diabéticos.

Figura 24 — Contagem de Carboidrato dos voluntarios diabéticos
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Fonte: Autoria propria

Dos voluntarios diabéticos, observa-se no Figura 24 que o consumo varia

entre 50 e 300g ou ml de carboidratos por dia, verificando uma frequéncia em 45%
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dos participantes entre 200 e 250g ou ml de carboidratos. Esse padrao de consumo
€ a média diaria consumida pelos brasileiros.

Figura 25 — Contagem de Carboidrato dos voluntarios ndo diabéticos
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Fonte: Autoria propria

Dos voluntarios n&o diabéticos, observa-se no Figura 25 que o consumo varia
entre 150 e 300 carboidratos ao dia, verificando uma frequéncia em 50% dos
participantes entre 200 e 250 de carboidratos diarios.

Pode-se observar que a contagem de carboidrato contou como um fator de
controle glicémico em apenas 5% do total de voluntarios que participaram desta
pesquisa. Este dado mostra a importancia da predigdo dos dados glicémicos neste

estudo para um eventual controle desses niveis.
5.1 PREDICAO DOS DADOS SISTEMICOS
O modelo LSTM criado tem um total de 854,420 pesos treinaveis. A tabela 06

apresenta a descricao do modelo.

Tabela 06 — Descricao do modelo LSTM com todos os voluntarios

Camada (modelo) Forma da Saida | Parametros #
Istm (LSTM) (48,48) 9600

Istm 1 (LSTM) (48, 200) 199200
Istm 2 (LSTM) (48, 200) 320800
Istm_3 (LSTM) (200) 320800
Dense (Dense) (20) 4020

Total de Parametros: 854,420

Parametros de treinamento: 854,420

Sem Parametros de treinamento: 0
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O formato de saida representa a quantidade de unidades de entrada e
unidades de saida. Na primeira camada, tem-se 48 entradas e 48 unidades de
saida. A segunda camada contém 200 unidades de saida, e cada unidade esta
conectada as 48 unidades de saida. A terceira camada contém 200 unidades de
saida e cada unidade esta conectada as 48 unidades de saida. A quarta camada
contém 200 unidades de saida e cada unidade esta conectada as 200 unidades. A
quinta camada contém 20 unidades, responsaveis pelas 20 observagdes preditas, e
cada uma dessas unidades esta conectada as 200 unidades de saida da quarta
camada.

O resultado da validagao cruzada usando o método k-Fold é apresentado na
Tabela 07:

Tabela 07 — Resultado da validacao cruzada dos dados, contendo os voluntarios
diabéticos e ndo diabéticos

' Valor médio

Desvio padrao

| Taxa de acerto

MAE 0,20 0,01 80%
MSE 0,06 0,01 94%
RMSE 0,25 0,02 75%

Fonte: Autoria propria

E possivel observar na Tabela 07 que os valores das métricas ndo variam
muito entre a mudanga das pastas, ficando entre 1% e 2%. Ademais, é possivel
observar que as métricas retornaram um bom resultado. E interessante ressaltar que
a métrica MSE é sensivel a ruidos por conta da elevagao do erro ao quadrado. Um
resultado de 94% significa que os valores preditos ndo se distanciaram muito dos
valores reais.

Apos a validacao dos dados, fez-se o treinamento utilizando 70% dos dados,
testou-se 0 modelo com a base de teste e obteve-se os seguintes resultados nas
métricas definidas acima:

Tabela 08 — Métricas de Regressao

METRICA VALOR MEDIO TAXA DE ACERTO ‘

0,195 80,462%
MSE 0,059 94,137%
RMSE 0,242 75,787%

Fonte: Autoria propria



58

Os residuos e a variancia do erro entre o valor real e predito se aproximam de
0. Esses resultados mostram que a média das predigdes se assemelha com a média
dos valores reais, como € visto na Tabela 08, indicando uma boa performance média
do modelo LSTM.

Figura 26 — Resultado do modelo LSTM treinado com todos os dados
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Fonte: Autoria propria

E possivel notar, no Figura 26, que o modelo conseguiu capturar o pico da
glicose que acontece entre as 13:15 e 13:45 no grupo total. Esse pico coincide com
os que foram observados no grupo de diabéticos e n&o diabéticos (Figura 11 e 12) e
preditos pelo modelo. Observa-se também que a linha do modelo de predi¢cao
acompanha o movimento glicémico real, conseguindo antecipar 5 horas do possivel
nivel glicémico a partir de dados continuos coletados de 12 horas antes.

Para fins de ilustracao, delimitou-se esse trecho de 5 horas do predito com o
intuito de demonstrar que o modelo ocorre de acordo com os dados glicémicos
coletados de todos os participantes.

Os dois modelos LSTM individuais, que foram criados para 1 voluntario
diabético e 1 voluntario ndo diabético, tém um total de 864.840 pesos treinaveis

cada. A tabela 09 e 10 abaixo apresenta a descricao do modelo:



59

Tabela 09 — Descricdo dos modelos LSTM treinados individualmente com os dados
de um voluntario diabético

Camada (modelo)

Forma da Saida

Parametros #

Istm (LSTM) (48,48) 9600
Istm_1 (LSTM) (48, 200) 199200
Istm_2 (LSTM) (200) 320800
Dense (Dense) (20) 4020

Total de Parametros: 533.620
Parametros de treinamento: 533.620
Sem Parametros de treinamento: 0

Fonte:Autoria propria

Tabela 10 — Descricao dos modelos LSTM treinados individualmente com os dados
de um voluntario ndo diabético

Camada (modelo)

| Forma da Saida

| Parametros #

Istm (LSTM) (48,48) 9600
Istm_1 (LSTM) (48, 200) 199200
Istm_2 (LSTM) (100) 120400
Dense (Dense) (20) 2020

Total de Parametros: 331.220
Parametros de treinamento: 331.220
Sem Parametros de treinamento: 0

Fonte: Autoria propria

Fez-se o treinamento utilizando 80% dos dados, testou-se o modelo com a

base de teste e obtiveram-se os seguintes resultados nas métricas definidas nas

tabelas 11 e 12:

Tabela 11 — Modelo dos voluntarios diabéticos

METRICAS | VALOR MEDIO | TAXA DE ACERTO |
MAE 0,102 89,755%
MSE 0,018 98,167%
RMSE 0,135 86,460%

Fonte: Autoria propria

Tabela 12 — Modelo dos voluntarios ndo diabéticos

METRICAS | VALOR MEDIO | TAXA DE ACERTO |
MAE 0,233 76,720%
MSE 0,075 92,490%
RMSE 0,274 72,596%

Fonte: Autoria propria

E possivel observar que a melhor predicdo teve o melhor desempenho para o

modelo dos voluntarios diabéticos, ou seja, ela € melhor que o modelo geral que

leva todos em consideracao e que o modelo personalizado dos nao diabéticos.



60

Figura 27 — Resultado do modelo LSTM treinado com os dados
dos voluntérios diabéticos
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Fonte: Autoria propria

E possivel notar no Figura 27 que a curva do valor predito de 220 mg/dL de
glicose as 13:15 € o mesmo do valor real obtido as 13:30 pelo sensor. Os
indicadores avaliativos mostram uma boa performance do modelo, bem como as

tendéncias de subida e descida do valor da glicose.

Figura 28 — Resultado do modelo LSTM treinado com os dados
dos voluntarios nao diabéticos
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Fonte: Autoria propria

Os dados dos voluntarios ndo diabéticos ndo possuem padrdes que sejam tao
previsiveis em relacdo aos diabéticos, ou seja, 0 modelo ndo foi capaz de captar
todas as nuances necessarias para uma boa predicdo porque os dados nao
diabéticos ndo possuem variabilidade significativa para um modelo; diferente dos

voluntarios diabéticos, onde apresenta altos picos no valor da glicose.
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6 DISCUSSOES

A presente pesquisa trata de um modelo preditivo do nivel glicémico por
monitoramento em tempo real em individuos portadores de diabetes mellitus tipo I,
contando com 20 voluntarios para o corpus do trabalho. Os dados coletados pelo
sensor representaram 1.344 dados de glicemia observados por 1 voluntario,
chegando a um total de 26.880 nos 20 voluntarios que participaram deste estudo

Apoés essa coleta de dados por sensor CGM, fez-se um programa LSTM,
utilizando o método k-fold, com cinco camadas para realizar uma predicdo da
glicemia, fazendo uso de 70% dos dados para treino e 30% para teste.

Com base nos resultados apresentados pelo programa, foi possivel criar um
modelo para a predicdo da glicose ao longo do dia, captando as nuances
necessarias para o objetivo deste trabalho. Os modelos apresentaram bons indices
nas meétricas escolhidas.

O modelo personalizado para um voluntario diabético performou melhor que
0s outros dois (modelo geral e o modelo individual ndo diabético). Dessa forma,
pode-se notar que dados de um so6 individuo sao o suficiente para criar um modelo
de predicdo do valor da glicose. Assim, o modelo aprende as caracteristicas
particulares de cada um e aumenta a precisao na predicao desse valor.

Vale ressaltar que o consumo de carboidrato diario entre 200 e 250g/ml pelos
voluntarios diabéticos e ndo diabéticos converge com os dados glicémicos obtidos
pelo programa. Pressupde-se, assim, que os picos de glicemias observados tanto
nos diabéticos quanto nos n&o diabéticos ocorreram, provavelmente, pelo excesso
de consumo de carboidrato, principalmente ocorridas apds as refeicdes diarias, no
caso a pos-prandial.

E importante lembrar, de acordo com a Sociedade Brasileira de Diabetes
(2016, p. 10), “o carboidrato, embora saudavel, & o nutriente que tem maior efeito
sobre a glicemia, ja que a totalidade (100%) do que é ingerido transforma-se em
glicose”; enquanto da proteina, um valor entre 30% e 60% pode ser transformado
em glicose e da gordura, somente 10%. A contagem de carboidratos no Diabetes
tipo 2, com controle apenas com dieta e atividade fisica ou com antidiabéticos orais,
consiste em conhecer a quantidade de carboidratos a ser ingerida em cada refeicao,

mantendo esta quantidade sempre.
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Os dados glicémicos coletados performaram de forma positiva, pois os
valores preditos acompanham o movimento glicémico, sendo que o modelo preditivo
do diabético foi o que melhor performou, convergindo com os dados obtidos da
contagem de carboidratos, avaliagdo fisica e antropométrica, observados com os
picos de glicemia, modos de vida dos voluntarios e os carboidratos totais
consumidos diariamente.

A maioria dos 20 voluntarios possuem uma vida sedentaria, ndo fazem
atividade fisica diaria nem uso de uma alimentagcdo saudavel e condizente com a
doenga em questdo, estando a maioria acima do peso normal. O perfil dos
voluntarios encontra-se entre 30 e 65 anos, com renda familiar variando de 1 a mais
de 6 salarios, a maioria com ensino superior completo e trabalhando em empresa
publica.

Essa observacdo coaduna com os estudos de Felipeti (2016) ao afirmar que o
DM2, que deriva da combinacdo de deficiéncia relativa de insulina e resisténcia
insulinica, normalmente esta associada a obesidade, hipertensdo e dislipidemia,
acometendo principalmente as pessoas acima de 40 anos.

A incidéncia da DM2 ocorre mais comumente e de forma ascendente
especialmente em paises em desenvolvimento e relaciona-se com o habito de vida
ocidental. Felipetti (2016) explica que a industrializacdo ao favorecer um maior
conforto para a populacdo acaba levando as pessoas se exercitarem menos. As
consequéncias sdo o aumento do peso, da gordura localizada predominantemente
no abdome e maior resisténcia insulinica, caracterizando o diabético tipo 2.

De acordo com os dados obtidos dentre os diabéticos, torna-se comum haver
hipertensdo arterial e disturbios visuais como observado nos questionarios
respondidos e confirmados também pela afericdo da presséao arterial dos voluntarios
observados na avaliacdo antropométrica, além de estarem acima do peso normal.

Esses dados sé&o ratificados por Malta (2019) em sua pesquisa quando
aponta que a prevaléncia de DM2 é de 9,4% na populacdo geral e se torna ainda
mais significante com o aumento da idade, cuja prevaléncia é de 22,6% na
populacdo maior de 60 anos. No que se refere a hipertensao arterial, tem-se uma
prevaléncia de cerca de 24,0%, alcangando 60,9% na populagao idosa. (BRASIL,
2019).
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Pode-se dizer, assim, que esse modo de vida converge com os dados
glicémicos captados pelo sensor de monitoramento de glicemia continua. E, de
modo geral, ser possivel fazer a predicdo da glicose ao longo do dia e criar um
modelo personalizado para cada individuo. Portanto, o modelo aprenderia com os
dados de cada um e faria predicdes com uma precisao maior, atualizando sempre

de acordo com novos dados.
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7 CONCLUSAO

Ao voltar ao problema inicial: Qual a melhor forma de se obter uma predigdo
de nivel glicémico dos sujeitos que possuem diabetes mellitus tipo II?, observa-se
ser possivel obter um modelo preditivo do nivel glicémico de portadores de diabetes
mellitus tipo Il, utilizando modelos de inteligéncia artificial.

Como as setas de tendéncia do aparelho de monitoramento continuo de
glicemia apontam para um movimento glicémico, tornou-se necessario nao apenas o
direcionamento, mas também uma possivel predigao glicémica.

A diabetes mellitus configura-se no ambito mundial como uma das principais
doengas crbénicas que atinge grande parte do contingente populacional. Ao notar o
avan¢o da medicina associada a Inteligéncia Artificial, este projeto teve o objetivo de
desenvolver um método de predi¢do do nivel glicémico de portadores de diabetes
mellitus tipo Il utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) a partir de séries
temporais obtidos por sistema de monitoramento continuo de glicose.

Para desenvolver o estudo em questéo, foram aplicados formularios a fim de
se obter caracteristicas sociodemograficas e de habitos de vida dos voluntario.
Referente ao consumo diario dos carboidratos, fez-se o uso do aplicativo da
contagem de carboidratos da sociedade brasileira de diabetes. Esses dados foram
comparados aos dados captados e registrados pelo sensor do freestyle libre e
descarregados via usb no computador.

Com base nos resultados apresentados, foi possivel criar um modelo para a
predicdo da glicose ao longo do dia, captando as nuances necessarias para o
objetivo deste trabalho. Os modelos apresentaram bons indices nas métricas
escolhidas.

O modelo personalizado para um voluntario diabético desempenhou melhor
que os outros dois (modelo geral e o modelo individual ndo diabético). Dessa forma
pode-se notar que dados de um so individuo s&do o suficiente para criar um modelo
de predigao do valor da glicose.

Com os dados obtidos por sensor CGM criou-se um programa LSTM,
utilizando o método K-fold, com cinco camadas para realizar uma predicdo da
glicemia, fazendo uso de 70% dos dados para treino e 30% para teste no modelo

geral, e 80% dos dados para treino e 20% para teste no modelo individual. Com os
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dados glicémicos coletados dos 20 voluntarios, obtiveram-se valores preditos que
acompanharam o movimento glicémico e convergindo com os dados obtidos da
contagem de carboidratos, avaliagdo fisica e antropométrica, observados com os
picos de glicemia, modos de vida dos voluntarios e os carboidratos totais
consumidos diariamente.

Assim, o modelo aprende as caracteristicas particulares de cada um e
aumenta a precisdo na predicdo desse valor. De modo geral, é possivel fazer a
predicdo da glicose ao longo do dia, sendo possivel criar um modelo personalizado
para cada individuo. Portanto, dessa forma, o modelo aprenderia com os dados
daquele individuo e faria predicdbes com uma precisao maior, atualizando sempre de
acordo com a geragao de novos dados.

Apesar de alcangar o objetivo aqui proposto, a pesquisa contou com algumas
limitacbes. O fato de estar em plena pandemia do COVID-19 proporcionou que a
coleta de dados dos voluntarios fosse aplicada com as devidas precaucdes que o
momento solicitava, precisando aplicar o sensor e coletar os dados um a cada vez,
para que nao gerasse contaminagao entre os individuos envolvidos. Outro fator foi
devido os sensores serem fomentados pelo proprio pesquisador, o que levou a
aplicacéo de apenas 20 voluntarios; entretanto, suficientes para a coleta de dados
que os sensores obtiveram para o programa aqui desenvolvido, haja vista possuir
um numero consideravel de dados para a programacgao.

A pesquisa aqui em questao torna-se extremamente importante para diversas
areas da saude, ja que o individuo com diabetes tipo Il encontra-se com varios
agentes da saude. Diante disso, o programa aqui em questao pode ajudar esses
agentes como melhor conduzir medicagdes, uma dieta nutricional, atividades fisicas,
de acordo com a predicdo de niveis glicémicos e, assim, evitando situagdes
prejudiciais ao portador de diabetes mellitus tipo Il. E também no ambito da
inteligéncia artificial, de séries temporais, ja que o monitoramento de glicose
continuo capta os dados glicémicos do individuo de 15 em 15 min, sendo assim

fonte de pesquisa para desenvolvimento de aplicativo.
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APENDICE A — CARACTERIZACAO DOS PARTICIPANTES DA PESQUISA

Sexo:( ) Feminino ( ) Masculino

Idade: ( )30a40anos ( )41a50anos ( )51a60anos
( )61a60anos ( )Mais de 60 anos

Situagao conjugal:( ) casado ( ) solteiro ( ) unido estavel ( ) divorciado ( )
vilvo

Renda familiar (salarios minimos): ( )1a3 ( )4a6( )maisde6

Nivel de formacgao: ( ) Analfabeto ( ) Fundamental ( ) Ensino Médio ( )
Superior ( ) Pos graduagéao

Trabalha em empesa publica? ( ) Sim, qual area

( ) Nao
Trabalha em empresa privada? ( ) Sim, qual area
( ) Nao
Trabalha como auténomo? () Sim, qual area
( )Nao

Tempo de trabalho: ( ) Menosde 1ano( )1a5anos( )6a10anos( )
Carga Horaria: ( ) 20 horas ( ) 40 horas

Turno em que trabalha: ( ) Manha ( ) Tarde ( ) Noite.



APENDICE B — Mapeamento da situac&o de saude do participante

Pratica de atividade fisica:
()sim Qual? ( )nao

Em seu tempo livre, vocé possui algum lazer:
( )sim Qual? ( )nao

Ingere alcool:

( )sim ( )néao

Se sim, qual a periodicidade?

( )1veznasemana ( )2vezesnasemana ( )3 vezesnasemana

( )4 veznasemana () mais de 4 vezes na semana
Tabagista:
() sim. Numero de magos por dia ( )néo

Apés 30 anos teve alguma patologia especifica?
( )sim( )nao

Se positivo, qual?

() hipertensao

diabetes

problemas cardiovasculares

disfungbes musculoesqueléticas

outros... Qual?

(
(
(
(

S— N N N

Disturbios visuais:
( )sim ( )néo

Disturbios auditivos:
( )sim Quais ( )nao

Uso de medicagao:
( )sim ( )néo

Ja fez alguma cirurgia?
( )sim Motivo(s) ( )néao
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APENDICE C — TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Eu, ,
estou sendo convidado a participar do estudo Modelo Preditivo do nivel glicémico por
monitoramento flash em individuos portadores de diabetes mellitus, com objetivo de
desenvolver um método utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial a partir de series temporais
dos niveis glicémicos obtidos por tecnologia flash. A minha participagéo no referido estudo sera
no sentido de responder perguntas relacionadas a sua saude outro sobre a caracterizagao dos
participantes e o preenchimento do aplicativo de contagem de carboidratos.

Fui alertado de que, da pesquisa a se realizar, posso esperar alguns beneficios, tais
como: Resultado da glicemia com sensor, explicagdo do questionario sobre sua saude e
treinamento do uso do aplicativo de contagem de carboidratos. Recebi, por outro lado, os
esclarecimentos sobre os possiveis desconfortos e riscos decorrentes do estudo como: A
realizagdo deste estudo nado ira expor vocé a qualquer tipo de risco ou constrangimento.
Entretanto, vocé podera sentir algum desconforto relacionado ao tema de pesquisa ao responder
0 questionario. Podera desistir de participar a qualquer momento. Além disso, se vocé sentir
necessidade, podera ser encaminhado ao Servigo Social e Médico da instituicdo em estudo, sem
qualquer custo na consulta. Estou ciente de que minha privacidade sera respeitada, ou seja, meu
nome ou qualquer outro dado ou elemento que possa, de qualquer forma, me identificar, sera
mantido em sigilo. Também fui informado de que posso me recusar a participar do estudo ou
retirar meu consentimento a qualquer momento, sem precisar justificar e por desejar sair da
pesquisa, nao sofrerei qualquer prejuizo.

Os pesquisadores envolvidos com o referido projeto do estudo estdo vinculados ao
Programa de Po&s-Graduagdo em Engenharia Biomédica, da Universidade Brasil Campus
Iltaquera SP, desenvolvido pelo doutorando Marcelo Henrique de Vasconcelos Mourdo, sob a
orientagdo do Prof. Dr. Marcello Magri Amaral, e com eles poderei manter contato pelos
telefones ( (98) 98135-6312 e (11) 99780-1966). E assegurada a assisténcia durante toda
pesquisa, bem como me é garantido o livre acesso a todas as informagbes e esclarecimentos
adicionais sobre o estudo, tendo sido orientado quanto ao teor de todo o aqui mencionado e
compreendido a natureza e o objetivo do estudo, manifesto meu livre consentimento em
participar, estando totalmente ciente de que ndo ha nenhum valor econdémico, a receber ou a
pagar, por minha participagao.

Em caso de reclamagao ou qualquer tipo de denuncia sobre este estudo devo ligar para
o Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Brasil (11) 20700025 sediado a Rua Carolina
Fonseca, 235, Jd Santana, SP- Capital ou mandar um e-mail para
comite.etica.sp@universidadebrasil.edu.br

Sao Luis — Ma, 20 de outubro de 2020.

Nome e assinatura do sujeito da pesquisa

Nome(s) e assinatura(s) do(s) pesquisador(es) responsavel (responsaveis



APENDICE D — Modelo LSTM geral
Modelo LSTM Geral

October 9, 2022

[1]: import os
os.environ['TF_CPP_MIN LOG_LEVEL'] = '3'

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.lines as mlines
import seaborn as sns
sns.set_style("darkgrid")

from statistics import mean

## Keras lib

import tensorflow as tf

from keras.models import Model, Sequential
from keras.utils import np_utils

from keras.layers import LSTM, Dense

## Scikit-learn

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

tf.random.set_seed(42)
tf.compat.vl.logging.set_verbosity(tf.compat.vl.logging.ERROR)

N_STEPS_IN = 48
N_STEPS_OUT = 20

N_STEPS_MAX = N_STEPS_IN + N_STEPS_OUT
N_FEATURES = 1

1 Leitura dos dados

[2]: SERIES_PATH = "data/data_series"
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[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]:

def normalize(array):

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
array_scaled = scaler.fit_transform(array.reshape(-1, 1))

return array_scaled

file_names = os.listdir (SERIES_PATH)
sequences = []

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
for file_name in file_names:
seq = np.genfromtxt (f'{SERIES_PATH}/{file_namel}')
# convert to [rows, columns] structure
seq = seq.reshape((-1, 1))
# normalize the sequence
seq = scaler.fit_transform(seq)
sequences. append (seq)

print (len(sequences))

216

2 Divisao em dados de treinamento e de teste

X, y=0, 10
for i in range(len(sequences)):
X.append(sequences[i] [:N_STEPS_IN])
y.append(sequences[i] [N_STEPS_IN:N_STEPS_MAX])
X, y = np.array(X), np.array(y)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.30,,

—srandom_state=42)

3 Criacao do modelo LSTM

3.1 Parametros do modelo

epochs = 70
activation = 'tanh'
optimizer = 'adam'

loss = 'mse'
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[8]:

[9]:
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3.2 Criagao do modelo

tf.keras.backend.clear_session()

def create_model():

model = Sequential()

model.add(LSTM(N_STEPS_IN, activation=activation, return_sequences=True,,
—input_shape=(N_STEPS_IN, N_FEATURES)))

model.add(LSTM(200, activation=activation, return_sequences=True,,;
—input_shape=(200, 200)))

model .add(LSTM(200, activation=activation, return_sequences=True))

model .add (LSTM(200, activation=activation))

model .add (Dense(N_STEPS_0UT))

model.compile(optimizer=optimizer, loss=loss, metrics=["mae", "mse"])

return model

model = create_model()
model . summary ()

Model: "sequential"

Lay;; (type) Oatput éhape Param #
1stm (LSTM) (None, 48, 48) 9600
1stm_1 (LSTM) (None, 48, 200) 199200
lstm_2 (LSTM) (None, 48, 200) 320800
1stm_3 (LSTM) (None, 200) 320800
dense (Dense) (None, 20) 4020

Total params: 854,420
Trainable params: 854,420
Non-trainable params: 0O

3.3 Treinamento do modelo

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, verbose=0)
plt.plot(history.history['mse'])
plt.plot(history.history['mae'])

plt.show()
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4 Teste do modelo criado

[10]: minutes = ["OO", "15", "30", "45"]

def plot_result(y_test, y_pred):

n = N_STEPS_QUT//4

x_data = []

n = N_STEPS_0OUT//4

x_data = ["12h15", "12h30", "12h45"]

for i in range(n-1):

for j in range(4):

x = str((i+13))+"h"+str (minutes[j])
x_data.append (x)

x_data.append ("17h00")

df = pd.DataFrame({"horas": x_data, "real": y_test, "predito": y_pred})

data = pd.melt(df, id_vars=['horas'], value_vars=['real', "predito"],
var_name='tipo', value_name='glicose (mg/dL)')

plt.figure(figsize=(16,6))



g = sns.lineplot(data=data, x="horas", y="glicose (mg/dL)", hue="tipo",
—markers=True, style="tipo", linewidth = 5)

g.set_xlabel("Horas", fontsize = 30)

g.set_ylabel("Glicose (mg/dL)", fontsize =30)

g.set_ylim([100, 240])

plt.setp(g.get_legend() .get_texts(), fontsize='20"')

plt.setp(g.get_legend() .get_title(), fontsize='20")

plt.title(label = "Glicose real e predita ao longo das horas", fontsize =
—20)

plt.savefig('imgs/resultado_lstm.png')

plt.show()

def regression_report(y_true, y_pred):

error = y_true - y_pred

metrics = [
('mean absolute error', mean_absolute_error(y_true, y_pred)),
('mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)),
('root mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)**0.5)

]

print('Metrics for regression:')

for metric_name, metric_value in metrics:
print(f'{metric_name:>25s}: {metric_value: >20.3f} {(1 -

—metric_value)*100: >20.3f}%')

[11]: y_pred = model.predict(X_test)
regression_report(y_test.reshape(y_pred.shape[0], y_pred.shape[1]), y_pred)

3/3 [ 1 - 1s 42ms/step
Metrics for regression:
mean absolute error: 0.195 80.462%
mean squared error: 0.059 94.137%
root mean squared error: 0.242 75.787%

[12]: y_test_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_test, axis=0))
y_pred_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_pred, axis=0).reshape(-1, 1))
plot_result(y_test_.reshape(l, -1)[0], y_pred_.reshape(i, -1)[0])
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[13]:

[17]:

[18]:

[1:

Glicose real e predita ao longo das horas

3 3 8 [N ®
3 3 =3 S 3

=
3

Glicose (mg/dL)

s

s
3

3
8

# Salvando o modelo
fname = "modelo_geral.h5"
model .save (fname)

5 Validagdao do modelo

performance = {

"mae" :{},
"mse" :{},
"rmse" :{}
}
k=5

kfold = KFold(n_splits=k, shuffle=True)
print (X.shape, y.shape)
print (X.reshape(216,48) .shape)

(216, 48, 1) (216, 20, 1)
(216, 48)

fold = 1
for train, val in kfold.split(X, y):
tf.keras.backend.clear_session()

X_train = X[train]
y_train = y[train]
X_val = X[val]
y_val = y[vall

print (f"Pasta {fold} de {k}")

e —
e - — a-?;\.
e ~ .
[ =

Horas

N —

s
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[17]:

[18]:

[18]:

82

## Creating the model
model = create_model()

## Training the model

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, verbose=1)
plt.plot(history.history['mse'])
plt.plot(history.history['mae'])

plt.show()

## Testing the model

result = model.evaluate(X_val, y_val)
performance["mse"] [fold] = result[0]
performance["rmse"] [fold] = result[0]**0.5
performance["mae"] [fold] = result[1]

print(f'> Pasta {fold} - RMSE: {performance["rmse"][fold]}%')
fold += 1

output = {}

mean_mse = round(np.mean(list(performance["mse"].values())),2)
pct_mse = (1 - mean_mse) * 100

std_mse = round(np.std(list(performance["mse"].values())),2)
output["mse"] = str(mean_mse)

output ["pct_mse"] = str(pct_mse) + "%"

output ["std_mse"] = str(std_mse)

mean_rmse = round(np.mean(list(performance["rmse"].values())),2)
pct_rmse = (1 - mean_rmse) * 100

std_rmse = round(np.std(list(performance["rmse"].values())),2)
output ["rmse"] = str(mean_rmse)

output ["pct_rmse"] = str(pct_rmse) + "J"

output["std_rmse"] = str(std_rmse)

mean_mae = round(np.mean(list(performance["mae"].values())),2)
pct_mae = (1 - mean_mae) * 100

std_mae = round(np.std(list(performance["mae"].values())),2)
output ["mae"] = str(mean_mae)

output ["pct_mae"] = str(pct_mae) + "%"

output["std_mae"] = str(std_mae)

output

{'mse': '0.06"',
'pct_mse': '94.0%',
'std_mse': '0.0',
'rmse': '0.25',

'pct_rmse': '75.0%',
'std_rmse': '0.01',
'mae': '0.2',
'pct_mae': '80.0%',
'std_mae': '0.01'}



APENDICE E- Modelo LSTM diabético

[1]:

[2]:

Modelo LSTM Diabético

October 9, 2022

import os
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '3'

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.lines as mlines
import seaborn as sns
sns.set_style("darkgrid")

from statistics import mean

## Keras 1ib

import tensorflow as tf

from keras.models import Model, Sequential
from keras.utils import np_utils

from keras.layers import LSTM, Dense

## Scikit-learn

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

tf.random.set_seed(42)
tf.compat.vl.logging.set_verbosity(tf.compat.vl.logging.ERROR)

N_STEPS_IN = 48

N_STEPS_OUT = 20

N_STEPS_MAX = N_STEPS_IN + N_STEPS_OUT
N_FEATURES = 1

1 Leitura dos dados

SERIES_PATH = "data/diabetico"
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[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]:

def normalize(array):

scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
array_scaled = scaler.fit_transform(array.reshape(-1, 1))

return array_scaled

file_names = os.listdir (SERIES_PATH)
sequences = []

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

for file_name in file_names:
if file_name[:2] == "20":
seq = np.genfromtxt(f'{SERIES_PATH}/{file_namel}')
# convert to [rows, columns] structure
seq = seq.reshape((-1, 1))
# normalize the sequence
seq = scaler.fit_transform(seq)
sequences . append(seq)

print(len(sequences))

2 Divisao em dados de treinamento e de teste

X, y=10, 0

for i in range(len(sequences)):
X.append(sequences[i] [:N_STEPS_IN])
y.append(sequences [i] [N_STEPS_IN:N_STEPS_MAX])

X, y = np.array(X), np.array(y)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.20,,

—random_state=42)

3 Criacao do modelo LSTM

3.1 Parametros do modelo

epochs = 70
activation = 'tanh'
optimizer = 'adam'

loss = 'mse'

84



[8]:

[9]:

3.2 Criagao do modelo

tf.keras.backend.clear_session()

model

= Sequential()

85

model.add (LSTM(N_STEPS_IN, activation=activation, return_sequences=True,,
—input_shape=(N_STEPS_IN, N_FEATURES)))

model.add (LSTM(200, activation=activation, return_sequences=True))
model.add (LSTM(200, activation=activation))
model .add (Dense (N_STEPS_O0UT))
model.compile (optimizer=optimizer, loss=loss, metrics=["mse", "mae"])
model . summary ()
Model: "sequential"
Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 48, 48) 9600
1stm_1 (LSTM) (None, 48, 200) 199200
1stm_2 (LSTM) (None, 200) 320800
dense (Dense) (None, 20) 4020

Total params: 533,620

Trainable params: 533,620
Non-trainable params: O

3.3 Treinamento do modelo

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, verbose=0)
plt.plot(history.history['mse'])
plt.plot(history.history['mae'])
plt.show()
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4 Teste do modelo criado

[10]: minutes = ["0OO", "15", "30", "45"]

def plot_result(y_test, y_pred):
n = N_STEPS_OUT//4
x_data = []
n = N_STEPS_OUT//4
x_data = ["12h15", "12h30", "12h45"]
for i in range(n-1):
for j in range(4):
x = str((i+13))+"h"+str(minutes[j])
x_data.append(x)
x_data.append("17h00")
df = pd.DataFrame({"horas": x_data, "real": y_test, "predito": y_pred})

data = pd.melt(df, id_vars=['horas'], value_vars=['real', "predito"],
var_name='tipo', value_name='glicose (mg/dL)')

plt.figure(figsize=(16,6))
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g = sns.lineplot(data=data, x="horas", y="glicose (mg/dL)", hue="tipo",,
—markers=True, style="tipo", linewidth = 5)

g.set_xlabel ("Horas", fontsize = 30)

g.set_ylabel("Glicose (mg/dL)", fontsize =30)

g.set_ylim([100, 240])

plt.setp(g.get_legend() .get_texts(), fontsize='20")

plt.setp(g.get_legend() .get_title(), fontsize='20")

plt.title(label = "Glicose real e predita ao longo das horas", fontsize =
—20)

plt.savefig('imgs/resultado_lstm_individual_diabetico.png')

plt.show()

def regression_report(y_true, y_pred):
error = y_true - y_pred

metrics = [
('mean absolute error', mean_absolute_error(y_true, y_pred)),
('mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)),
('root mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)#**0.5)

print('Metrics for regression:')
for metric_name, metric_value in metrics:
print (f'{metric_name:>25s}: {metric_value: >20.3f} {(1 -
—metric_value)*100: >20.3f}%')

[11]: y_pred = model.predict(X_test)
regression_report(y_test.reshape(y_pred.shape[0], y_pred.shapel[1]), y_pred)

1/1 [ 1 - 1s 1s/step
Metrics for regression:
mean absolute error: 0.102 89.756
mean squared error: 0.018 98.167%
root mean squared error: 0.135 86.460%
[12]: y_test_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_test, axis=0))
y_pred_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_pred, axis=0).reshape(-1, 1))

plot_result(y_test_.reshape(l, -1)[0], y_pred_.reshape(l, -1)[0])



APENDICE F — Modelo LSTM Nao diabético

[1]:

[2]:

Modelo LSTM Nao Diabético

October 9, 2022

import os
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '3'

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.lines as mlines
import seaborn as sns
sns.set_style("darkgrid")

from statistics import mean

## Keras 1ib

import tensorflow as tf

from keras.models import Model, Sequential
from keras.utils import np_utils

from keras.layers import LSTM, Dense

## Scikit-learn

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

tf.random.set_seed(42)
tf.compat.vl.logging.set_verbosity(tf.compat.vl.logging.ERROR)

N_STEPS_IN = 48

N_STEPS_OUT = 20

N_STEPS_MAX = N_STEPS_IN + N_STEPS_OUT
N_FEATURES = 1

1 Leitura dos dados

SERIES_PATH = "data/nao_diabetico"
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[3]: def normalize(array):

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
array_scaled = scaler.fit_transform(array.reshape(-1, 1))

return array_scaled

[4]: file_names = os.listdir (SERIES_PATH)
sequences = []

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

cont = 0
for file_name in file_names:
if cont ==
break
if file_name[:2] == "21":

seq = np.genfromtxt (f'{SERIES_PATH}/{file_namel}')
# convert to [rows, columns] structure

seq = seq.reshape((-1, 1))

# normalize the sequence

seq = scaler.fit_transform(seq)
sequences . append (seq)

cont += 1

print(len(sequences))

8

2 Divisao em dados de treinamento e de teste

(6]1: X, y=10, [
for i in range(len(sequences)):
X.append(sequences [i] [:N_STEPS_IN])
y.append(sequences [i] [N_STEPS_IN:N_STEPS_MAX])
X, y = np.array(X), np.array(y)

[6]: X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.20,,
—»random_state=42)



3 Criacao do modelo LSTM

3.1 Parametros do modelo

[7]: epochs = 70

activation = 'tanh'
optimizer = 'adam'
loss = 'mse'

3.2 Criagao do modelo

[8]: tf.keras.backend.clear_session()

model = Sequential()

model.add (LSTM(N_STEPS_IN, activation=activation, return_sequences=True,

—input_shape=(N_STEPS_IN, N_FEATURES)))

model .add (LSTM(200, activation=activation, return_sequences=True))

model .add (LSTM(200, activation=activation))
model . add (Dense (N_STEPS_OUT))

model . compile (optimizer=optimizer, loss=loss, metrics=["mse", "mae"])

model . summary ()

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 48, 48) 9600
1stm_1 (LSTM) (None, 48, 200) 199200
1stm_2 (LSTM) (None, 200) 320800
dense (Dense) (None, 20) 4020

Total params: 533,620
Trainable params: 533,620
Non-trainable params: O

3.3 Treinamento do modelo

[9]: history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, verbose=0)

plt.plot(history.history['mse'])
plt.plot(history.history['mae'])
plt.show()
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4 Teste do modelo criado

10]: minutes = ["OO", "15", "30", "45"]

def plot_result(y_test, y_pred):
n = N_STEPS_OUT//4
x_data = []
n = N_STEPS_OUT//4
x_data = ["12h15", "12h30", "12h45"]
for i in range(n-1):
for j in range(4):
x = str((i+13))+"h"+str (minutes[j])
x_data.append(x)
x_data.append("17h00")
df = pd.DataFrame({"horas": x_data, "real": y_test, "predito": y_pred})

data = pd.melt(df, id_vars=['horas'], value_vars=['real', "predito"],
var_name='tipo', value_name='glicose (mg/dL)')

plt.figure(figsize=(16,6))
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g = sns.lineplot(data=data, x="horas", y="glicose (mg/dL)", hue="tipo",
—markers=True, style="tipo", linewidth = 5)

g.set_xlabel("Horas", fontsize = 30)

g.set_ylabel("Glicose (mg/dL)", fontsize =30)

g.set_ylim([100, 240])

plt.setp(g.get_legend() .get_texts(), fontsize='20"')

plt.setp(g.get_legend() .get_title(), fontsize='20")

plt.title(label = "Glicose real e predita ao longo das horas", fontsize =
—20)

plt.savefig('imgs/resultado_lstm_individual_nao_diabetico.png')

plt.show()

def regression_report(y_true, y_pred):
error = y_true - y_pred

metrics = [
('mean absolute error', mean_absolute_error(y_true, y_pred)),
('mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)),
('root mean squared error', mean_squared_error(y_true, y_pred)**0.5)

print('Metrics for regression:')
for metric_name, metric_value in metrics:
print (f'{metric_name:>25s}: {metric_value: >20.3f} {(1 -
—metric_value)*100: >20.3f}}')

[11]: y_pred = model.predict(X_test)
regression_report(y_test.reshape(y_pred.shape[0], y_pred.shape[1]), y_pred)

1/1 [ 1 - 1s 987ms/step
Metrics for regression:
mean absolute error: 0.233 76.656%
mean squared error: 0.077 92.337%
root mean squared error: 0.277 72.318}
[12]: y_test_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_test, axis=0))
y_pred_ = scaler.inverse_transform(np.mean(y_pred, axis=0).reshape(-1, 1))

plot_result(y_test_.reshape(l, -1) [0], y_pred_.reshape(l, -1)[0])
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Numero do Parecer: 4.506.553

Apresentacao do Projeto:

Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020.
Ver campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes".

Objetivo da Pesquisa:

Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020.
Ver campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes".

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020.
Ver campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes".

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020.
Ver campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes".

Consideragoes sobre os Termos de apresentac¢ao obrigatoria:

Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020.
Ver campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes".

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagoes:
Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente nimero 4.474.266 de parecer emitido em 18/12/2020:
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1 - TCLE precisa de uma revisdo conforme sub-itens abaixo:

a) O texto aparece quebrado por muitos parénteses no meio do texto, atrapalhando o entendimento adequado pelo
participante.

b) Na exposicdo dos riscos aparece a frase a seguir que esta em desacordo com os riscos apresentados no projeto: "A
realizagdo deste estudo ndo ird expor vocé a qualquer tipo de risco ou constrangimento." Como o pesquisador por
garantir a auséncia total de risco e constrangimento? Recomendamos retirar esta frase e adequar os riscos conforme
descrito no projeto.

¢) O termo precisa ser revisado, evitando quebras de frase que impossibilitam o entendimento, como por exemplo: "Os
pesquisadores envolvidos com o referido projeto sdo (O estudo esta " ou "Recebi, por outro lado, os esclarecimentos
sobre os possiveis desconfortos e riscos decorrentes do estudo como: (A realizacdo deste..." ou ainda "CIDADE, Sao
Luis - Ma 05 de novembro de 2020"

d) Corrigir o telefone do CEP (11) 2052-0461

€) Quanto a indenizagdo, acrescentar: "Fui informado(a) também, que conforme as Resolugdes do Conselho Nacional
de Saude serdo aplicadas as garantias previstas de assisténcia integral, gratuita e pelo tempo que for necessario e direito
de solicitagdo de indenizagdo por danos decorrentes da pesquisa, cujo mérito sera julgado em sua instancia adequada,
conforme a Resolugdo CNS n° 466 de 2012, itens I11.2.0,IV.3.c, V.6 e V.7."

f) Quanto aos custos ao participante, acrescentar: "Fui informado que ndo terei gastos para participar desta pesquisa;
meu transporte e alimentagdo (e do acompanhante), se necessario, serdo de responsabilidade dos pesquisadores."

g) Quanto as assinaturas do TCLE: "Caso eu aceite participar, rubricarei cada pagina deste termo, apresentado em duas
vias, e assinarei ao final juntamente com o pesquisador responsavel ou pelas pessoas por ele delegadas, indicando meu
consentimento em participar da pesquisa (Resolugdo CNS n 466 de 2012, item IV.5.d), das quais uma via me sera

entregue."

RESPOSTA:

a) foi retirado os parénteses para melhor entendimento do texto.

b) A sentenca foi alterada para: algum tipo de alergia ao sensor

apos aplicagéo, desconforto ao dormir com a sensor, dificuldade do manuseio
do leitor e do aplicativo de contagem de carboidratos, desconforto a
responder o questionario relacionado ao tema da pesquisa.

C) A sentenga foi alterada para: os pesquisadores envolvidos com o

referido projeto sao, o doutorando Marcelo Henrique de Vasconcelos Mouréo,
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sob a orientacao do Prof. Dr. Marcello Magri Amaral. contato pelos telefones,
doutorando (98) 98135-6312, orientador (11) 99780-1966. O estudo esta
vinculado ao Programa de Pds-Graduagéo em Engenharia Biomédica, da
Universidade Brasil Campus Itaquera SP, sendo assegurada a assisténcia
durante toda pesquisa, bem como me é garantido o livre acesso a todas as
informacdes e esclarecimentos adicionais sobre o estudo.

d) (11) 2052-0461.

e) "Fui informado(a) também, que conforme as Resolugdes do Conselho Nacional de
Saude serdo aplicadas as garantias previstas de assisténcia integral, gratuita ¢ pelo tempo
que for necessario e direito de solicitacdo de indenizagdo por danos decorrentes da
pesquisa, cujo mérito sera julgado em sua instancia adequada, conforme a Resolugéo
CNS n° 466 de 2012, itens 111.2.0, IV.3.c, V.6 e V.7."

f) "Fui informado que ndo terei gastos para participar desta pesquisa;

meu transporte e alimentagdo (e do acompanhante), se necessario, serdo

de responsabilidade dos pesquisadores."

g) "Caso eu aceite participar, rubricarei cada

pagina deste termo, apresentado em duas vias, e assinarei ao final juntamente
com o pesquisador responsavel ou pelas pessoas por ele delegadas, indicando
meu consentimento em participar da pesquisa (Resolugdo CNS n 466 de 2012,

item 1V.5.d), das quais uma via me sera entregue."

ANALISE:
Atendida.

Consideragoes Finais a critério do CEP:

Ressalta-se que cabe ao pesquisador responsavel encaminhar os relatérios parciais e final da pesquisa, por
meio da Plataforma Brasil, via notificagdo do tipo “relatério” para que sejam devidamente apreciadas no
CEP, conforme Norma Operacional CNS n° 001/13, item XI.2.d.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao

Informacgoes PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 06/01/2021 Aceito
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" [Basicas do Projeto |ETO_1603169.pdf 154121 Aceito
TCLE / Termos de | TCLEREVISADO.pdf 06/01/2021 | MARCELO Aceito
Assentimento / 15:40:53 |[VASCONCELOS
Justificativa de
Auséncia
Outros CARTARESPOSTA.pdf 06/01/2021 | MARCELO Aceito
15:40:21 |[VASCONCELOS

Outros lattesalunomarcelo.pdf 04/12/2020 [ MARCELO Aceito
09:53:43 | VASCONCELOS

QOutros Lattesprofmarcellol.pdf 04/12/2020 [ MARCELO Aceito
09:52:33 | VASCONCELOS

Declaracao de declaracao.pdf 11/11/2020 | MARCELO Aceito

concordancia 21:15:34 | VASCONCELOS

Projeto Detalhado / | PROJETO_pdf.pdf 10/11/2020 [ MARCELO Aceito

Brochura 16:51:09 [VASCONCELOS

Investigador

Folha de Rosto Folha_de Rosto.pdf 10/11/2020 [ MARCELO Aceito
16:35:54 [VASCONCELOS

TCLE / Termos de | TCLE.pdf 05/11/2020 | MARCELO Aceito

Assentimento / 15:02:19 [ VASCONCELOS

Justificativa de

Auséncia

Situacao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacao da CONEP:

Nao

SAO PAULO, 21 de Janeiro de 2021

Bairro: ITAQUERA

UF: SP
Telefone:

Municipio:
(11)2052-0461

Assinado por:

DANIEL SOUZA FERREIRA
MAGALHAES

RUA CAROLINA FONSECA, 235

CEP: 08.230-030

SAO PAULO

E-mail:

comite.etica.sp@universidadebrasil.edu.br
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