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Resumo

A presente dissertacao centra-se na exploragao da tematica "Maquinas agindo como Humanos"
com um enfoque especifico na investigacao de topicos de Inteligéncia Artificial (IA) utilizados
por este fim. A dissertacdo visa compreender os avancos que possibilitam madaquinas a
replicarem acoes humanas. Em um subtema especifico, o foco direciona-se para a criacao de

uma rede neuronal artificial, que é uma temaética de IA utilizando uma abordagem integrativa.

O estudo préatico propoe a aplicacao desta rede neuronal artificial no contexto da satide, mais
precisamente na previsao do risco de diabetes na populacido da Covilha, com base nos fatores
multidimensionais. A integracdo de varidveis abrangentes permitirdA uma avaliacdo mais
precisa, contribuindo para uma compreensao mais profunda dos padroes e fatores de risco

associados a diabetes.

Ao investigar a interacao entre Inteligéncia Artificial e satide, a dissertacao procura nao apenas
expandir o conhecimento cientifico, mas também oferecer uma ferramenta pratica para

avaliacdo de risco de diabetes, com potencial impacto positivo na satide publica.
Palavras-chave

Inteligéncia artificial, redes neuronais artificiais, diabetes, aprendizagem de maquinas,

computacao, robos.



Abstract

This dissertation focuses on exploring the theme "machines acting like humans" with a specific
focus on investigating Artificial Intelligence (AI) topics used for this purpose. The dissertation
aims to understand the advances that enable machines to replicate human actions. In a specific
subtopic, the focus is on creating an artificial neural network, which is an AI topic using an

integrative approach.

The practical study proposes the application of this artificial neural network in the context of
health, more precisely in predicting the risk of diabetes in the population of Covilha, based on
multidimensional factors. Integration of comprehensive variables will allow for more accurate
assessment, contributing to a deeper understanding of the patterns and risk factors associated
with diabetes.

By investigating the interaction between Artificial Intelligence and health, the dissertation
seeks not only to expand scientific knowledge, but also to offer a practical tool for diabetes risk

assessment, with a potential positive impact on public health.
Keywords

Artificial intelligence, artificial neural networks, diabetes, machine learning, computing,

robots.
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Estado de arte-Diabetes

Capitulo 1

Este capitulo tem como proposito enquadrar o conteido abordado nesta
dissertacdo. Inicia-se com uma breve introducao para contextualizar o tema,
seguida pela apresentacdo dos aspetos motivacionais que levaram ao
desenvolvimento deste trabalho e seus objetivos, por fim, serd exposta a
estrutura desta dissertacdo bem como uma breve descricio do que é

abordado em cada capitulo.

Introducao

1.1 Enquadramento

A inteligéncia artificial (IA) é um campo de conhecimento associado a linguagem e a
inteligéncia, ao raciocinio, a aprendizagem e a resolucao de problemas. A IA propicia a
simbiose entre o humano e as maquinas ao acoplar sistemas inteligentes artificiais ao corpo
humano (protese cerebral, braco bionico, células artificias, joelho inteligente, coracgao
artificial, pancreas artificiais e similares) e a interacao entre o humano e a maquina como duas
espécies distintas conectadas (homem-aplicativos, homem-algoritmos de IA) [38]. A IA tem
sido tema de pesquisa em diversas areas tal como na computacao, linguistica, filosofia, sadde,

neurociéncia, entre outras.

Portanto, IA é entendida como um ramo da ciéncia da engenharia e da computacao que se
propoe a desenvolver sistemas que simulem a capacidade humana de percecio de um
problema, identificando seus componentes para, com isso, resolver problemas e

propor/tomar decisoes [5].

O avanco da IA tem levado ao desenvolvimento de maquinas cada vez mais capazes de emular
comportamentos humanos, um fenémeno que podemos chamar de: “maquinas agindo como
humanos”. Desta area de estudo e sua aplicacao envolve a criacao de sistemas computacionais
que podem realizar tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana, como entender
linguagem natural, reconhecer padrées visuais, tomar decisdes complexos e até interagir
emocionalmente com pessoas. Desde assistentes virtuais que nos ajudam com tarefas
quotidianas a rob6s que realizam trabalhos fisicos ou sociais, a capacidade das maquinas de

imitar o comportamento humano esta transformando diversos setores da sociedade.

Em Russell e Norving [57], a inteligéncia artificial é definida como um agente capaz de
perceber o seu meio ambiente e realizar acoes com espectativa de selecionar uma acao que
maximiza o seu desempenho. Alguns investigadores atribuem a primeira referéncia sobre a
inteligéncia artificial ao matemaético e cientista da computagdo Alan Turing, no seu famoso

artigo “computing Machinary and inteligence” (1950) no qual propés o desafio “Can
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Estado de arte-Diabetes
Machines Think?” (As maquinas podem pensar?). Ha mais de 7 décadas, Alan Turing afirmou

que podemos esperar que as maquinas vao competir com todos os humanos na area de

inteligéncia.

Para ilustrar como as maquinas estdo cada vez mais avancadas para realizar tarefas
anteriormente executadas por humanos, utilizou-se a patologia diabetes. Esta doenca é uma
epidemia que regista grandes incidéncias e é responsavel pela diminuicdo da qualidade de
vida de muitas pessoas. Sabendo que, conhecer os fatores de riscos associados a diabetes é
considerado complexo e importante, o presente trabalho propoe a construcao de um modelo

baseado em aprendizagem de méquina e extracao de padroes, capaz de suportar esses fatores.

Em 2014, a prevaléncia de diabetes entre adultos com 18 anos ou mais foi de 8,5%. No ano de
2019, a diabetes foi responsavel por 1,5 milhdo de dbitos, sendo que 48% destas mortes
ocorreram antes dos 70 anos. Além disso, 460.000 mortes relacionadas a doencas renais
foram atribuidas a diabetes, e aproximadamente 20% das mortes cardiovasculares foram
causadas pelo aumento da glicemia [4]. De acordo com a Organizacdo Mundial da Satde
(OMS), no periodo de 2000 a 2019, houve um aumento de 3% nas taxas de mortalidade
padronizadas por idade devido a diabetes. Nos paises de rendimento médio-baixo, a taxa de

mortalidade devido a diabetes experimentou um aumento de 13%.

Portugal destaca-se entre os paises europeus com uma das mais elevadas taxas de prevaléncia
de diabetes. Segundo os dados mais recentes do Observatorio Nacional da Diabete (OND),
aproximadamente 13,3% da populacao portuguesa, entre 20 e 79 anos, é afetada pela diabetes,
totalizando mais de um milhao de individuos [1]. Considerando esse contexto, surge a seguinte
questao: Quais sao os fatores multidimensionais associados a um maior risco de diabetes na
populacdo da Covilha, considerando a aplicacio de redes neuronais artificiais como

ferramenta de analise?

Assim sendo, este estudo parte do principio de que a inteligéncia artificial oferece abordagens
atrativas para prever o risco de diabetes. A utilizacdo de redes neuronais artificiais na analise
desses fatores pode desvendar padrées complexos e relacoes nao lineares, fornecendo

informacoes valiosas para a compreensao e previsao desta condi¢cao na comunidade local.

A prevaléncia da diabetes representa um desafio significativo para os sistemas de saide em
todo o mundo, abrangendo a populacao portuguesa e, de maneira mais especifica, os
habitantes da Covilha. Nesse contexto, é essencial explorar abordagens inovadoras que
aprimorem a compreensao e previsao desta condicao. A inteligéncia computacional, os seus
topicos em particular a aplicacio de redes neuronais artificiais, destaca-se como uma
ferramenta promissora para analisar, prever os fatores multidimensionais associados ao risco

de diabetes na comunidade local. Espero com esta dissertacdo, poder gerar contribuicoes
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Estado de arte-Diabetes
cientificas, acerca de um modelo de rede neuronal artificial capaz de prever os riscos da

diabetes na populacdo do municipio da Covilha, com base nos fatores multidimensionais,
ajudar direta e indiretamente na tomada de decisoes dos profissionais de satide e outras areas
do conhecimento. Notando que, teremos uma visao epidemiologica sobre a diabetes na
populacdo em estudo, fornecendo uma revisao geral sobre o papel evolutivo das tecnologias,

com énfase na inteligéncia artificial e seus subtemas, no apoio a tomada de decisoes.

A inteligéncia artificial engloba diversos subtemas ou topicos que capacitam maquinas a
imitarem comportamento humano. Estes permitem que as maquinas aprendam dados,
reconhecem padroes complexos, lidam com incertezas nos dados e desenvolvem sistemas
computacionais mais poderosos e eficientes. Ao longo da histoéria, a inteligéncia artificial tem
evoluido bastante, impulsionado por avangos tecnologicos e uma compreensao mais profunda

dos processos cognitivos humanos, impactando diversas areas do conhecimento.

Um dos grandes desafios da inteligéncia artificial é o desenvolvimento de sistemas que se
baseiam nas decisoes humanas, estas aplicacoes sdo encontradas com frequéncia na
inteligéncia artificial aplicada na medicina, sendo desenvolvidas a partir de software que
capacitam as maquinas a agirem de maneira semelhante aos seres humanos. Desde a
aprendizagem de maquina até as redes neuronais, sistemas de logica fuzzy e robotica, esses
sdo apenas alguns dos elementos-chave que impulsionam o desenvolvimento da inteligéncia
artificial. Nao é de hoje que a tecnologia da informacgdo como IA e especificamente as redes

neuronais € utilizada para estudos na area da saade.

Em De Lima et al. [20] utilizou-se as redes neuronais artificiais com o objetivo de identificar
os tipos de anomalias congénitas do sistema nervoso por meio de um modelo de tomada de
decisao. O estudo teve uma natureza tecnologica e retrospetiva, utilizando dados secundarios
provenientes do sistema de informacao de nascidos vivos, com posterior identificacao das
anomalias realizada por meio de redes neuronais artificiais, no periodo de 2009 a 2014, no
estado da Paraiba, no Brasil. Foi utilizada uma rede neuronal artificial com uma arquitetura
feedforward com maultiplas camadas escondidas, com algoritmo de treino backpropagation.
O estudo mostrou sucesso ao fornecer um modelo capaz de identificar os tipos de anomalias
congénitas do sistema nervoso, podendo ser 1til no apoio a tomada de decisoes por gestores

publicos e profissionais de satude.

Em Barreto et al. [6], utilizou-se esta técnica para projetar e treinar uma rede neuronal
artificial, a qual podera ser usada na area oncoldgica, visando permitir o suporte a decisao
clinica auxiliando no diagndstico e encaminhamento apropriado de pacientes com suspeita de
cancer cervical, utilizando os dados disponiveis dos mesmos e de fatores de risco da doenca.
O trabalho, teve como objetivo geral desenvolver uma rede neuronal artificial para o auxilio

no diagnostico de Cancer de Cervical. Alcancando grande sucesso na pesquisa.
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Estado de arte-Diabetes
Sao varios estudos encontrados na literatura em que foram utilizadas as RNA (rede neuronal

artificial) para resolver uns possiveis problemas, os quais até o momento tém demostrado
grande éxito. Isso destaca a importancia de utilizar as mesmas em problemas como a doenga
de diabetes, que tem afetado muito a populacio a nivel mundial e visto que as prevaléncias e
as projecoes tém demonstrado um aumento significativo até 2045, tal como mostram as

Figuras 1.1 e1.2.
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Figura 1-1 Prevaléncia de Diabetes a nivel mundial de 2021 e projecao para 2045

Certamente, para lidar com o aumento ou reduzir estas projecoes de prevaléncias de 12,2% a
nivel mundial, sao necessérias estudar medidas de satide publicas e aproveitar os sistemas
tecnolodgicos que visam a previsdo e o controlo da doenca, visto que conhecer os fatores de
riscos permitem que as pessoas adaptam um comportamento em relacao a um estilo de vida

mais apropriado.

A Figura 1-2 apresenta projecoes da prevaléncia das diabetes a nivel da Europa, mostrando
um aumento significativo de 10,4% até 2045, que é preocupante e constitui mais uma razao

pela qual é importante abordar este assunto.

Regiao Da Europa

m Prevaléncia da Diabetes 2021
12%

10%
8%
(&)

4
2
0%

% Real % Imaginario 1 % Imaginario =2

R

R

S

Figura 1-2 Prevaléncia de Diabetes a nivel da Europa de 2021 e projecdo para 2045
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1.2 Motivacao e objetivos

Observando a elevada taxa das diabetes descritas em véarias plataformas, como observatorios
nacionais, site da Organizacao Mundial de Saade (OMS), bem como a convivéncia com as
pessoas proximas com esta condicao de satide, levou-se a necessidade de desenvolver métodos
capaz de prever o risco das diabetes com base em redes neuronais, sobre forma de ajudar em
um pré-diagnostico precoce e intervencoes nos estagios iniciais da doenca, promovendo
melhoria no estilo de vida, principalmente para individuos com alto risco. Além disso, o
método desenvolvido pode auxiliar os profissionais da satide na identificacao dos individuos
com maior probabilidade de desenvolver diabetes, permitindo ou possibilitando assim
intervencOes preventivas e um acompanhamento mais préximo. Podendo contribuir na

reducdo da incidéncia e do impacto da diabete no local em estudo.

Ao criar este método de prever os riscos das diabetes, os médicos podem adaptarem os
tratamentos e gestao da satde de cada individuo considerando os fatores de riscos especificos

previstos pela rede neuronal e consolidando com outros métodos ja existentes.

Com a evolucao da inteligéncia artificial, as maquinas tém se destacado na realizacao de
tarefas que anteriormente eram exclusivamente realizadas pelos seres humanos. Esta
transformacdo levanta questdes intrigantes sobre o futuro, especialmente quando
consideramos o potencial das maquinas em realizar quase todas as tarefas que os humanos
podem fazer. Por um lado, esta evolugdo traz beneficios significativos, ja que as maquinas
podem executar tarefas com maior eficiéncia e precisao do que os humanos. Particularmente
na medicina, a inteligéncia artificial tem demonstrado capacidade para diagnosticos mais
precisos e desenvolvimento de tratamentos mais eficazes. Nesse contexto, as redes neuronais
desempenham um papel crucial, especialmente na area da satde, onde podem ser utilizadas
para prever doencas, personalizar tratamentos e melhorar a qualidade de vida dos pacientes.
Portanto, o presente trabalho tem como objetivo geral, refletir sobre a capacidade das
maquinas de imitar e reproduzir os comportamentos humanos. Para isso, foi desenvolvida
uma rede neuronal artificial utilizando uma abordagem integrativa para prever o risco de
diabetes na populacdao da Covilha, considerando fatores multidimensionais. Além disso, é
realizado uma breve revisao sistematica dos topicos essenciais sobre inteligéncia artificial, de

maneira a contextualizar o estudo em questao.

Portanto, sao abordados detalhadamente aspetos relevantes sobre a doenca em estudo,
visando uma compreensao aprofundada. Este enfoque tem como objetivo primordial fornecer
uma base solida para a criacdo do modelo, facilitando assim a interpretacao dos dados e

otimizando a eficiacia do mesmo.
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Foi conduzido uma recolha de dados reais por intermédio de um questionario relacionado as

diabetes dirigido a populacdo da Covilha, seguindo da avaliacdo e validacdo do modelo

desenvolvido, com objetivo de uma possivel divulgacao do mesmo posteriormente.
1.3 Estrutura e organizacao da dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos, cada um deles explicando assuntos diferentes.

Este capitulo consiste numa breve introducdo com intuito de fazer um enquadramento da
dissertacdo, seguida das motivagoes pelas quais é elaborado e os objetivos a serem realizados.
Por ultimo, é apresentado de que modo este documento estd organizado em termos de

estruturacao.

O segundo capitulo destaca os aspetos relacionados com a diabetes, visto que esta é a patologia
do estudo pratico, com o objetivo de garantir maior seguranca na implementacdo de

determinados aspetos na rede neuronal artificial criada.

O terceiro capitulo descreve alguns dos topicos da inteligéncia artificial com destaque para as
redes neuronais de maneira a proporcionar um melhor entendimento como foram
desenvolvidas, como funcionam, especialmente na area da satide. Tendo em conta que se trata
de uma ferramenta que simula o comportamento do cérebro, ou especificamente das redes

neuronais humanas.

O quarto capitulo descreve a metodologia e materiais utilizados para o desenvolvimento da

rede neuronal artificial, assim como a sua implementacao.
O quinto capitulo descreve os resultados, bem como as suas discussoes.

Por ultimo, no sexto capitulo sao enunciadas as conclusoes finais do trabalho realizado, além
de serem apresentadas ideias e direcoes de investigacao para o desenvolvimento de trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

O proposito deste capitulo é fornecer uma compreensao das diabetes, suas
caracteristicas, fisiopatologia, complicacoes, métodos de diagndstico,
tratamento, prevencao e fatores de riscos. Este conhecimento é fundamental
para o desenvolvimento desta dissertacao, que se concentra na criacao de
uma rede neuronal artificial para prever o risco das diabetes na populacao
de Covilha, com base em fatores multidimensionais. Ao compreender esses

aspetos, acredita-se que podemos desenvolver um modelo preciso e eficaz.

Diabetes

2.1 Fundamentacao da diabetes

A diabetes mellitus (DM) é um disttrbio metabélico caracterizado por hiperglicemia como
resultado da secrecao e acdo anormais da insulina [13]. A diabetes mellitus engloba um grupo
de doencas que tém em comum a presenca de hiperglicemia. Esta pode resultar de anomalias
na secrecao de insulina, de anomalias na sua acao nos tecidos periféricos ou de ambas [45].
Portanto, também é conceituada como um distirbio no qual a concentracao sérica (do sangue)
de glicose (um agucar simples) encontra-se anormalmente elevada, pois o organismo nao
libera ou néo utiliza a glicose de modo adequado. Esta concentracao sérica de agticar (glicose)
varia durante o dia, aumentando apdés uma refeicao e retornando ao normal em 2 horas.
Normalmente, a glicose encontra-se entre 70 e 110 miligramas por decilitro (mg/dl) de sangue
pela manha, ap6s uma noite de jejum. Também se encontra inferior a 120 a 140 miligramas
por decilitro (mg/dl), 2 horas apds o consumo de alimentos ou de liquidos que contenham
acgucares ou outros carboidratos [8].

De acordo com o relatério da Federacao Internacional de Diabetes (IDF) [20] para 2021, 537
milhoes de adultos vivem com diabetes, o que representa cerca de 10% da populacao total.
Prevé-se que este nimero aumente para 643 milhdes até 2030 e 783 milhoes até 2045. Além
disso, a IDF relatou que mais de 75% dos adultos com diabetes vivem em paises de baixa e
média renda. A taxa de prevaléncia de diabetes em paises de alta renda, paises de renda média
e paises de baixa renda é de 11,1%, 10,8% e 5,5%, respetivamente.

As estimativas de diabetes para 2021 mostram uma prevaléncia crescente de diabetes por
idade. Prevéem-se tendéncias semelhantes para 2045. Os adultos entre os 20 e 0s 24 anos tém
a prevaléncia mais baixa (2,2% em 2021). Prevé-se que a prevaléncia do diabetes seja de 24,0%

em individuos com idade entre 75 e 79 anos em 2021 e aumente para 24,7% em 2045.

Em 2021, aproximadamente 6,7 milhGes de mortes entre adultos com idades entre 20 e 79

anos foram atribuidas ao diabetes ou suas complicacgoes [27].
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Nem sempre € ficil classificar o tipo de diabetes do individuo, no entanto mais importante

que a sua classificacio é perceber o mecanismo patogénico subjacente e o seu tratamento
efetivo. A classificagdo da diabetes engloba duas vertentes complementares. A classificacao
clinica reflete os varios niveis de hiperglicemia. Todos os doentes podem, em qualquer
circunstancia, ser classificados de acordo com o estadio clinico e esta hiperglicemia pode
alterar-se com o tempo, dependendo da extensao da doenca. A classificacao etiologica reflete
o facto do defeito ou anomalia que pode desencadear a doenca, pode ser identificado em
qualquer estadio do desenvolvimento de diabetes, independentemente do valor de glicemia.
Atualmente a diabetes possui quatro classifica¢oes clinicas, Diabetes mellitus tipo 1, Diabetes
mellitus tipo 2, outros tipos especificos e a diabetes mellitus gestacional, onde estas sdo
classificadas pela etiologia e ndo pelo tratamento, como é proposto pela Organizacao Mundial
da Saude (OMS).

Portanto, a diabetes tipo 1 tem ocorréncia de 5 -10% no total dos casos, onde neste tipo de
diabetes ocorre a destruicio das células P do pancreas. E uma doenca que ocorre
principalmente em criancas e adolescentes, nos adultos ela pode também ocorrer, mas em
qualquer um dos casos ocorre a destruicao progressiva das células que geralmente leva a
deficiéncia absoluta de insulina endbgena [14]. O termo tipo I, vai indicar destrui¢do das
células beta que eventualmente leva a um estagio de deficiéncia absoluta de insulina, fazendo
com que o paciente necessite administrar doses de insulina para prevenir cetoacidose, coma
e até mesmo a morte [17]. Esta forma de diabetes tem uma forte componente hereditaria e
caracteriza-se por uma necessidade terapéutica com insulina variavel com o tempo.

A diabetes mellitus tipo 2 (DM2) é um problema de satide piblica mundial, considerado uma
pandemia, pois afeta grande parte da populacao, sobrecarregando e onerando os sistemas de
saude publica [70]. O diagnostico correto e precoce do diabetes é uma das medidas que pode
contribuir para a diminuicao da incidéncia e prevaléncia dos casos e dos impactos desta
doenga, sendo extremamente importante para o tratamento eficaz e preventivo de suas
complicacoes [69]. As principais causas deste tipo de DM estdo relacionadas a habitos
alimentares inadequados, excesso de peso, sedentarismo, triglicerideos elevados e
hipertensao [43].

Portanto, o diagnostico do DM2 baseia-se nos sintomas caracteristicos apresentados pelo
paciente e na detecao de alteracOes em trés parametros, que sao os testes laboratoriais
utilizados para o diagnoéstico, como glicemia em jejum, teste oral de tolerancia a glicose
(TOTG) e hemoglobina glicada [11].

Por isso, a DM2 deve ser investigada em adultos de qualquer idade, que estejam com excesso
de peso e que tenham um ou mais fatores de risco. Para aqueles sem tais fatores de risco, os

testes devem comecar aos 45 anos e, se normais, devem ser repetidos pelo menos a cada 3

anos [47].
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As alteracoes no metabolismo materno sao importantes para suprir as demandas do feto.

Durante a segunda metade da gestacao, o desenvolvimento de resisténcia a insulina (RI) é
resultado de adaptacao fisiologica, mediada pelos horménios placentarios anti insulinicos,
para garantir o aporte adequado de glicose ao feto. Entretanto, algumas mulheres que
engravidam com algum grau de RI, como nos casos de sobrepeso/obesidade, obesidade
central e sindrome dos ovéarios policisticos, este estado fisiologico de RI pode ser
potencializado nos tecidos periféricos. Paralelamente, impoem-se a necessidade fisiologica de
maior producao de insulina, e a incapacidade do pancreas em responder a RI fisiol6gica ou a
sobreposta, favorece o quadro de hiperglicemia de intensidade variada, caracterizando o DMG

[56].

A diabetes gestacional é caraterizada pela hiperglicemia diagnosticada no periodo gestacional,
apresenta uma intensidade variada, onde esta se resolve principalmente no periodo po6s-parto.
De acordo com a OMS, recomenda-se detetar este tipo de diabetes com os mesmos
procedimentos de diagnostico empregados fora da gravidez, condenando como diabetes
gestacional valores referidos fora da gravidez como indicativos de diabetes ou de tolerancia a

glicose diminuida [17].

Quanto 4 fisiopatologia, durante a gravidez normal, observa-se o desenvolvimento progressiva
de RI, comecando no meio da gestacao e progride durante o terceiro trimestre. Hormonios e
adipocinas secretados pela placenta, incluindo fator de necrose tumoral (TNF)-y, lactogénio
placentario humano e hormonio de crescimento placentario humano sao possiveis causas de
RI na gravidez. Além disso, o aumento do estrogénio, da progesterona e do cortisol durante a
gravidez contribui para uma perturbac¢ao do equilibrio glicose-insulina. Para compensar a RI
periférica durante a gravidez, a secrecdo de insulina aumenta no pancreas da mulher. O
desenvolvimento da diabetes mellitus gestacional (DMG) ocorre quando o pancreas da mulher
nao secreta insulina suficiente para acompanhar o estresse metaboélico da RI. Além disso, o
aumento da deposi¢ao de gordura materna, a diminuicdo do exercicio e o aumento da ingestao

caldrica contribuem para este estado de relativa intolerancia a glicose.

Segundo Silva et al. [63], aproximadamente 7% das gestacOes apresentam alguma
complicacdo oriunda da DMG, resultando assim em mais de 200 mil casos por ano, um
percentual bastante relevante e que merece atencao principalmente em relacao aos riscos aos
quais as gestantes e seus bebés ficam expostos.

O diagnoéstico da DMG, de acordo com a Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD) e a
Organizacao Mundial de Sauide (OMS), deve ser realizado por meio do teste de tolerancia a
glicose (TOTG), que devera ser realizado entre 24 e 26 semanas de gestacao em todas as
gravidas. Considera-se diabetes gestacional as gestantes nas quais o teste de tolerancia a

glicose apresentar valor igual ou superior a 92, 180 e 153mg/dl (miligrama decilitro). Nos
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casos em que o resultado tenha valores iguais ou superiores a 180 e 153 mg/dl, na primeira e

segunda hora é de suma importancia que a gestante seja encaminhada para o

acompanhamento gestacional de risco até o parto [39].

De acordo com Aratjos, et al. [4] o controle glicémico rotineiro e o acompanhamento
frequente com um profissional de saide numa maternidade neonatal sdo fatores importantes
para a reducdo de danos decorrentes da DMG a gestante. Desta forma deve identificar
diagnosticos para elaboracao de um plano de cuidados que contribuird na prevencao de
complicacOes, através de orientagoes, acompanhamento e incentivo a manutencao do
tratamento [34]. O plano de cuidados deve priorizar, um melhor controle da nutricao por meio
de uma alimentacao balanceada, encorajamento a monitoracao, a pratica de atividades fisicas
como caminhadas, hidroginastica, o uso correto das medicagdes, bem como o esclarecimento

de toda a enfermidade a paciente e sua familia [4].

A terapia nutricional é a primeira opcao de escolha pelos profissionais para o tratamento das
gestantes com DMG, ja a pratica de exercicio fisico leve a moderado s6 deve ser incentivada
na auséncia de contraindicacgoes obstétricas. De acordo com estudo de Dos Santos, et al. [22],
o tratamento com insulina exégena sera indicado quando a dieta e o exercicio fisico nao

conseguir normalizar a glicemia da gestante.

2.2 Fatores de riscos associados a diabetes

A complexidade de diabetes mellitus reside em sua natureza multifatorial, onde a interacio
de fatores genéticos, ambientais e comportamentais contribui para o seu desenvolvimento.
Entre esses fatores, os quais chamamos de fatores de riscos, desempenham um papel crucial,

influenciando a predisposicao de um individuo ao desenvolvimento da doenca.

Pretende com esta subsecdo, explorar os fatores de risco associados as diabetes mellitus,
destacando tanto os fatores de risco modificAveis e n3ao modificdveis. Para melhor
enquadramento da dissertacdo e ter um melhor direcionamento na criacao da rede neuronal

artificial.

Acredita-se que ao analisar os fatores de riscos associado as Diabetes, é possivel identificar
padroes e tendéncias que podem orientar politicas de saude puablica, programas de educacao

e campanhas de prevencao.

Nesta abordagem, examinamos de forma especifica uma ampla gama de fatores de risco
associados aos diferentes tipos de diabetes, visto que estes sao classificados etiologicamente
como diabetes do tipo 1,2, gestacional entre outos, isso serve de base para nossos resultados e

conclusao.
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Segundo o Centro de Controlo e Prevencao de Doenca (CDC) [27], acredita-se que o diabetes

do tipo 1 seja causado por uma reagao imunologica (corpo ataca a si mesmo por engano). Os
fatores de risco para diabetes do tipo 1 ndo sdo tao claros quanto para diabetes do tipo 2. Por
tanto, os fatores de risco conhecidos incluem o histérico familiar (ter pai, irmao ou irma com
diabetes tipo 1), idade (a diabete do tipo 1 surge em qualquer idade, mas geralmente se

desenvolve em criangas, adolescentes ou adultos jovens.

Notando que as diabetes do tipo 1 que atinge menos de 5% da populacao a nivel mundial,

vendo aumentar ligeiramente cada vez mais nos jovens.

Para diabetes do tipo 2, sdo associados fatores de riscos como, presenca de pré diabetes, acima
do peso, ter 45 anos ou mais, ter um pai, irma ou irmao com diabetes do tipo 2, se sao
fisicamente ativos menos de 3 vezes por semana, ter ou ja teve diabetes gestacional (diabetes

durante gravidez) ou deu 4 luz um bebé que pesava mais de 4 quilos.

O estilo de vida esta diretamente relacionado com a incidéncia de diabetes mellitus do tipo 2
e da sindrome metabdlica, a obesidade e o sedentarismo aumentam drasticamente esse risco.
Alguns estudos mostraram que pessoas que consomem uma dieta rica em cereais integrais e
acidos graxos polinsaturados, associada ao consumo reduzido de acidos graxos trans e de
alimentos com elevado indice glicémico, apresentam riscos diminuidos para o

desenvolvimento de diabetes mellitus.

O sedentarismo é um fator de risco para a obesidade tdo importante quanto o consumo de
dieta inadequada, e possui uma relacao direta e positiva com o aumento da incidéncia de
diabetes mellitus do tipo 2 em adultos, independentemente do Indice de Massa Corporal

(IMC) ou de historia familiar de diabetes mellitus.

A Diabetes Mellitus Gestacional (DMG) é considerado como um problema de satde publica,
isto por ser uma doenca que apresenta disfuncdo metaboélica bastante comum no periodo
gestacional [7]. Segundo o mesmo autor, descreveu um estudo realizado por americanos que
acompanharam o rastreamento de rotina de 3.744 gestantes com DMG, os resultados
encontrados demostraram que negras e hispanicas tiveram o risco aumentado em desenvolver
a doenca, quando equiparado com brancas, assim além de outros fatores, como: a idade
materna mais avancada, ganho de peso excessivo durante a gestacao, sobrepeso ou obesidade,
sindrome dos ovarios policisticos, historia prévia de bebés grandes ( > 4 kg), histéria familiar
de diabetes em parentes de 1° grau, historia de diabetes gestacional na mae da gestante,

hipertensao arterial sistémica na gestacao e gestacao miiltipla.

O diagnostico precoce das gestantes portadoras de DMG é de suma importancia, por isso é
imprescindivel que os exames sejam realizados ainda no primeiro trimestre, quando se inicia

o pré-natal. Pois através da identificacdo de alteracdes na glicemia, é possivel orientar a
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gestante acerca dos cuidados que deve adotar durante a gravidez, ressaltando a importancia

de minimizar os efeitos adversos que causam alteracdes metabolicas sobre o binémio mae-
filho, assim como também de identificar quais sdo as mulheres que apresentam um maior

risco de desenvolver diabetes futuramente [33].

Lembrando que, mulheres com DMG tém uma incidéncia aumentada de distarbios
hipertensivos durante a gravidez, incluindo hipertensao gestacional, pré-eclampsia e
eclampsia. Existe um risco aumentado de polidramnio que pode aumentar o risco de trabalho
de parto prematuro. O crescimento fetal excessivo continua sendo uma importante
preocupacao perinatal no DMG. As consequéncias do crescimento fetal excessivo incluem
trauma no nascimento, morbidade materna por cesariana, distocia de ombro e hipoglicemia
neonatal. Outras morbidades neonatais que potencialmente ocorrem com mais frequéncia em
bebés de mulheres com DMG incluem hiperbilirrubinemia, hipocalcemia, eritema e sindrome
do desconforto respiratorio. As complicacoes a longo prazo do DMG incluem diabetes e
doencas cardiovasculares nas maes e obesidade. A maioria das gestantes com diagnostico de
DMG apresenta normalidade na tolerancia aos carboidratos ap6s puerpério. No entanto, é
extremamente importante que estas mulheres sejam acompanhadas no pos-parto, em
intervalos regulares com objetivo de detetar se a paciente ainda apresenta os niveis de glicose
descompassados, principalmente em relacao ao preparo desta para uma futura gestacao, uma
vez que a DMG pode novamente surgir a medida que a mulher volta a engravidar, por isso os

cuidados se estendem até mesmo no poés-parto [68].
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Capitulo 3

O proposito deste capitulo é fornecer uma compreensao de como as
maquinas estdo a tornar-se capazes de imitar comportamentos humanos,
com foco em topicos de inteligéncia artificial como a logica fuzzy, algoritmos
genéticos e redes neuronais artificiais. Abordaremos as suas definicoes e
inspiracdo bioldgica, fornecendo uma breve histéria e evolucdo destas
tecnologias. Além disso, destacaremos suas aplicacoes, com énfase especial
na area da saide. Acredita-se que este capitulo é de grande importancia na
realizacao desta dissertacao, visto que incluira uma aplicacdo pratica sobre
as redes neuronais artificiais com objetivo de prever os riscos da diabetes na
populacdo de Covilha, com base em fatores multidimensionais. Ao
compreender esses aspetos técnicos e teoricos, acredita-se que podemos

desenvolver um modelo preciso e eficaz.

Inteligéncia artificial e seus respetivos topicos

3.1 Fundamentos

A inteligéncia artificial (IA) tem avancado de forma impressionante, transformando-se em
uma area essencial da ciéncia e da tecnologia, com objetivo de replicar e até mesmo superar
as capacidades humanas. Esse progresso esta a fazer com que as maquinas se tornem cada vez
mais humanizadas, capazes de realizar tarefas complexas que requerem nao apenas calculos

precisos, mas também uma compreensao mais profunda do mundo que nos rodeia.

A inteligéncia artificial é o ramo da ciéncia da computacao que estuda os sistemas cujo
funcionamento assemelha-se ao pensamento humano, com capacidade de aprendizagem e o

armazenamento de conhecimento [21].

As tecnologias de IA, como redes neuronais artificiais, algoritmos genéticos e logica fuzzy,
desempenham um papel crucial nesse processo de humanizacdo das maquinas. Esses
softwares permitem que as maquinas aprendam com dados, adaptam-se a novas informacoes
e tomem decisOes em situacoes incertas ou ambiguas, caracteristicas que sao intrinsecamente

humanas [61].

Por exemplo, as redes neuronais artificiais, inspiradas na estrutura do cérebro humano, sao
capazes de reconhecer padroes em imagens ou sons, diagnosticar doencas com uma precisao
muitas das vezes superior a dos humanos, identificar padroes em exames laboratoriais, prever
riscos de doencas e complicacoes. Elas oferecem um apoio crucial na personalizacdo dos

tratamentos e na gestao dos cuidados de satude.
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Apesar de serem todos classificados como inteligéncia computacional, os trés topicos

abordados nesta dissertacdo sdo distintos em sua esséncia e na maneira como resolvem
problemas. Portanto, posteriormente serdo apresentados, de maneira resumida, os conceitos
bésicos de cada uma destas técnicas, ilustrando como as maquinas estao cada vez mais agindo

como humanos.

Quando se fala de maquinas agindo como humanos, referimos a sistemas e tecnologias que
imitam ou replicam habilidades humanas. Incluindo a robo6tica que é um campo da
engenharia e ciéncia da computacao que envolve a criacao e programacao de robos, maquinas
projetadas para realizar tarefas que normalmente exigiriam intervencao humana. A roboética
€ uma area que procura imitar, replicar ou até mesmo superar a capacidade humana por meio
de maquinas. Devido a elevada quantidade de aplicacdes que surgem, nao temos uma tnica
forma de classificacdo de uma maquina ou robd. Portanto, podemos classificar os robds de
acordo com o grau de interatividade com agentes externos. Entao, podemos classificar os
varios tipos que sao robos industriais, robés humanoides, robos de servicos e robés médicos
[64].

e Robos Industriais

No inicio da década de 60, surgiram os primeiros robos industriais. A tecnologia desenvolvida
por George Devol e Joe Engelberger permitiu que os robos fossem programados para realizar
tarefas, tornando-os mais uteis e acessiveis. George Devol recebeu, em 1961, a patente do
primeiro braco robético programavel controlado digitalmente. Desta tecnologia deu origem
as primeiras maquinas de uso industrial, que foram usadas para trabalhos previsiveis e
repetitivos, como a montagem de componentes. Joe Engelberger fundou a empresa
Unimation Inc. e foi o primeiro a comercializar destas maquinas, ganhando, por esse motivo,

o titulo de “Pai da Robética” [54].

A maioria dos robos atuais € do tipo "manipuladores” industriais. Um rob6 manipulador tem
as carateristicas de um braco humano — ombro, antebraco, cotovelo, braco, mao e dedos. A
sua aplicacao na industria tem sido cada vez mais frequente, pois os robos permitem uma
maior precisao no que toca ao manuseamento de objetos e a sua capacidade de se adaptar ao
ambiente de trabalho e as condicoes de producao. Além disso, as maquinas sao capazes de
trabalhar por horas consecutivas e com maior rapidez do que os humanos. Outras aplicacoes
de rob6s manipuladores incluem a limpeza de edificios, tarefas de montagem, soldadura,
pintura, manuseamento de materiais e embalagem. A Figura 3.1 ilustra a comparacao de um

braco de um rob6 e do humano.
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Figura 3-1 Representacao da semelhancga entre o braco de um homem e os robos. [59]

Os Robos industriais sdo utilizados principalmente em ambientes industriais para realizar
tarefas repetitivas, perigosas ou que exigem alta precisdo. Esses robds, como os
manipuladores industriais, sdo frequentemente vistos em linhas de montagem, soldagem,
pintura e embalagem de produtos. Por exemplo, os primeiros robos industriais, desenvolvidos
por George Devol e Joe Engelberger, foram programados para montar componentes de forma

precisa e eficiente, revolucionando a inddstria automotiva.

Com o avanco da tecnologia, os robds industriais agora possuem maior flexibilidade e
inteligéncia, permitindo-lhes adaptar-se a diferentes tarefas e condi¢des de trabalho. Estas
maquinas sao capazes de operar continuamente sem fadiga, aumentando a produtividade e a
qualidade dos produtos. Além de disso, robds colaborativos (cobots) trabalham lado a lado

com humanos, compartilhando tarefas e melhorando a ergonomia no ambiente de trabalho.
¢ Robo6s humanoides

Os rob6s humanoides sao maquinas projetadas para se assemelhar, replicar a aparéncias e os
movimentos humanos, sendo utilizados em diversas areas como educacdo, satude, e
atendimento ao cliente. Estas maquinas podem caminhar, falar, expressar emocoes e interagir
com pessoas, o que os torna valiosos em ambientes onde a interagdo humana é essencial com

alunos, e em servigos de atendimento ao cliente para fornecer suporte e informacoes.

Além disso, estes robds desempenham papéis importantes na assisténcia a idosos e pessoas
com deficiéncias, ajudando com tarefas diarias e monitoramento de satide. Em emergéncias,
robos humanoides sao empregados em simulacoes para treinar equipes de resgate, operando
em ambientes perigosos onde a presenca humana seria arriscada. Um exemplo notavel é o uso
de robos humanoides em exercicios de simulacao de desastres, onde auxiliam na preparacao
de equipes de resgate para situacoes realistas. Como exemplos de robos humanoides temos a
Sofia.

A Sophia é um robo6 altamente avancado e altamente humanoide com uma aparéncia e
comportamento préximos as pessoas. Foi projetada para interagir com seres humanos de

maneiras significativas, como ter conversas naturais, responder as perguntas e reconhecer
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rostos e expressoes faciais. Além disso, tem a capacidade de falar em mais de 20 linguas,

identificar o humor humano, lembrar informacdes e aprender com o comportamento humano
(Machine Learning). Também pode ler sinais verbais, responder a comandos de voz e usar a

inteligéncia artificial para tomar decisoes [3].

A Sophia esta equipada com um sistema avancado de visdo artificial, composto por camaras
que possibilitam o reconhecimento de objetos e a geracao de imagens detalhadas do ambiente.
Este robo foi projetado ndo apenas para interagir com humanos, mas também para auxiliar
na resolucao de problemas complexos, incluindo na prevencao e tratamento de doencas. Em
outubro de 2017, tornou-se o primeiro robo a receber cidadania de um pais, a Arabia Saudita.
Atualmente, o robo é utilizado em véarias areas, como detecdo e prevencao da propagacao de
doencas infeciosas, melhorar o tratamento de pacientes com transtornos mentais e ajudar na

educacao de criancas [3].

Figura 3-2 Rob6 Sophia imitando expressoes faciais humanas [70]
e CyberOne

O CyberOne é um rob6 humanoide desenvolvido pelo Xiome Robotics Lab, direcionado para
o entretenimento e para a educacao. Equipado com inteligéncia artificial, reconhecimento de
voz, sensores de movimento e de toque, o CyberOne possui recursos avancados como
reconhecimento facial, de ambiente e interacao com utilizadores. Além disso, vem com uma
variedade de aplicativos e jogos que permitem aos utilizadores interagir de diversas formas

com o robd.

Projetado para ajudar em tarefas domésticas, comerciais e educacionais, o CyberOne visa
tornar o local de trabalho mais eficiente, seguro e produtivo. o robd pode realizar tarefas como
limpar o chao, cozinhar até dar aulas para criancas. Com a capacidade de entender e responder
a comandos de voz, reconhecer objetos e se mover com seguranca, o CyberOne também pode
ligar-se a internet para aceder a informacoes e oferecer suporte as pessoas. A sua habilidade
de comunicar com outros robés e humanos, além de aprender continuamente, destaca o seu

potencial para futuras aplicacdes.
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Figura 3-3 O cyberone que promete reconhecer as emocgoes, anunciado pela xiame [2]
¢ Robos de servicos

Quando os humanos ensinaram aos computadores as palavras e os simbolos, as maquinas
tornaram-se semanticas. Hoje, o mais basico dos computadores sabe ler e escrever, lé tantas
paginas quantas aquelas a que acedermos, em qualquer idioma, e faz-nos propostas de

produtos ou servicos com base em informacao sobre os nossos gostos

Segundo Lacity e Willcocks [40] a aplicacdo de rob6s na linha de produgao industrial permitiu
automatizar as atividades repetitivas antes realizadas por seres humanos. A interacdo
humano-maquina, permite que o trabalho seja padronizado e ininterrupto, com movimentos
precisos e automatizacdo dos movimentos repetitivos e sequenciais que passam a ser
executadas por um robd colaborativo, garantindo assim que a operacao seja continua e seu
processo com uma melhor qualidade e menores ou nenhum indice de retrabalho poés-

processamento no produto acabado.

A Figura 3-4 mostra a contribuicdo para a ergonomia em atividades de dificil acesso, com
potencial de periculosidade e atividades altamente repetitivas, cujo resultado foi a reducao no

adoecimento dos trabalhadores.

Figura 3-4 Automacio no processo produtivo [50]
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Os Robds de servigos sdo projetados para ajudar em tarefas cotidianas e melhorar a qualidade

de vida das pessoas. Sao amplamente utilizados em setores como hospitalidade, limpeza,
seguranca e assisténcia pessoal. Por exemplo, em hotéis, robos de servigos como o “Roley” da
Savioke podem realizar o check-in de hdspedes, entregar bagagens e fornecer informacoes
turisticas. Em ambientes domésticos, robos como o aspirador automatico “Roomba” da
IRobot ajudam na limpeza da casa, proporcionando conveniéncia e economia de tempo para
os utilizadores. Além disso, robds desempenham papéis importantes na seguranca e na
monitorizacao de espacos publicos e privados. Os robds de vigilancia, como o “Knightscope
K57, podem patrulhar areas, detetar intrusos e reportar incidentes em tempo real. Em
hospitais, robdés de servicos como o “TUG” da Aethon auxiliam no transporte de
medicamentos e suprimentos, melhorando a eficiéncia operacional e reduzindo o risco de
erros humanos. Um exemplo notével é o uso de robds de entrega em centros de distribuicao,
como o “Starship” da Starship technologies, que agilizam o processo de logistica e entrega

precisa de produtos.
¢ Robos Médicos

Os robds médicos representam uma das aplicacoes mais inovadoras e impactantes da
robdtica. S3o projetados para realizar uma variedade de tarefas no campo da medicina,
incluindo cirurgias precisas, diagnosticos avangados e cuidados com pacientes. A tecnologia
roboética permite que esses robos executam procedimentos com um nivel de precisao que
muitas vezes superam as habilidades humanas. Isso se traduz em menos erros, recuperacoes

mais rapidas e procedimentos menos invasivos para os pacientes. A Figura 3-5 ilustra de

forma exemplar um robd cirargico em operacao.

Figura 3-5 Rob6 cirtrgico usado em ambientes hospitalares [50]
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Os robos cirtirgicos, como o famoso da Vinci, que é ilustrado na Figura 3-6, sdao controlados
por cirurgioes altamente treinados e sdo utilizados para realizar procedimentos complexos
através de pequenas incisoes. Estes robds fornecem uma visualizacao tridimensional e uma
precisdo de movimento que reduz o risco de complicacoes. Além disso, os robds sdo usados
em procedimentos de reabilitacao, onde auxiliam pacientes na recuperacao de movimentos e

funcoes apos lesoes ou cirurgias.

Figura 3-6 Robd de reabilitagdo e cirdrgico, Vinci [25]

Outro tipo de rob6 usados na medicina que tem apresentado uma grande importancia sao
aqueles usados na telemedicina, onde estes permitem que os médicos examinam e tratam
pacientes em locais remotos, eliminando assim as barreiras geogréaficas e oferecem cuidados

médicos nas areas de dificil acesso.

Figura 3-7 Robo de telemedicina [29]

Tal como estes, existem robos de assisténcia na area de diagnosticos. Robos equipados com
inteligéncia artificial que podem analisar grandes volumes de dados médicos, identificacdo de
padrées e fornecendo diagndsticos precisos em menos tempos em relacdo aos métodos
tradicionais, os mesmos sao utilizados para exames de imagem, anélises laboratoriais e em

outros casos sao usados nas triagens de pacientes.
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3.2 Fundamentos de ldgica fuzzy

Os principios da logica fuzzy foram inicialmente desenvolvidos por Jon Lukasiewicz, que
introduziu a ideia de conjuntos com grau de pertinéncia em 1920. Lukasiewicz, que viveu entre
1878 e 1956, baseou suas ideias na logica classica de Aristoteles, estabelecendo uma fundacao
teorica que influéncia posteriormente o campo da logica fuzzy. Na década de 1960, Lofti Asker
Zadeh, professor de ciéncias da computacao da Universidade da Califérnia, desenvolveu e
publicou o conceito da logica fuzzy, formalizando-a como um campo de destino de estudo

[40].

Zadeh observou que muitas regras e avaliacdes de cotidiano n3o podiam ser explicadas de
forma precisa usando a logica tradicional, que é binaria e aceita apenas valores de verdadeiro
ou falso. Ele introduziu a logica fuzzy, que permite valores de pertinéncia intermediarios entre
0 e 1, oferecendo uma maneira mais flexivel e natural de lidar com incertezas e nuances. Este
conceito, também explorado por Max Black em 1937 com a definicdo de conjunto fuzzy e

operacoes associadas, foi formalmente publicado por Zadeh em 1965 com seu artigo “Fuzzy
Sets” [53].

Existe uma diferenciacao entre a logica convencional e a logica fuzzy, a logica convencional
trata elementos como pertencentes ou ndo a um conjunto, de forma binaria. Por exemplo, a
altura de uma pessoa ¢é classificada rigidamente como baixo, médio e alto. Em contraste, a
logica fuzzy permite que um elemento tenha um grau de pertinéncia em maultiplos conjuntos,
refletindo nuences e variedades, como uma altura que pode ser parcialmente média e alta ao
mesmo tempo. Para ilustrar, observa a Figura 3-8, que representa um exemplo tipico da teoria
classica, apresentando a altura de uma pessoa através de trés conjuntos: baixo, médio e alto.
Nesse exemplo, dado um elemento x qualquer, o mesmo pertencera a um dos conjuntos do
grafico. Por exemplo, se x = 1,65, entdo x pertence ao conjunto médio e ndo aos demais, ou
seja, um elemento pertence ou nao a um determinado conjunto e, além disso, tal elemento

nao pertence a mais de um conjunto [32].

baixo médio alto

150 160 170 180 190 200 150 160 170 180 150 210

Figura 3-8 Representac¢io na forma de conjuntos da altura de uma pessoa, sob o ponto de vista da Logica

convencional (a esquerda) e do da Logica Fuzzy (a direito) [62]
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Ao contrario da logica convencional, a logica fuzzy utiliza a ideia de que todas as coisas

(temperatura, altura, velocidade, etc.) admitem graus de pertinéncia. Com isso, a ldgica fuzzy

tenta modelar o senso de palavras, tomada de decisao ou senso comum do ser humano.

Alogica fuzzy é conceitualmente facil de entender, tem uma ampla flexibilidade e esta baseada
em uma linguagem natural, em vez de nimeros, para expressar valores verdadeiros. Esses
valores sdao apresentados linguisticamente, como, ausente, presente, instavel,
moderadamente, estavel, muito vulneravel, vulneravel, nao vulneravel, entre outros. A logica
fuzzy apresenta algumas caracteristicas, incluindo o uso de modificadores de predicado como
muito, ndo, pouco, bastante e médio; um amplo conjunto de quantificadores como poucos,
varios, em torno de, usualmente; o uso das probabilidades linguisticas, como provavel,
improvavel, que sdo interpretados como numeros nebulosos e manipulados pela sua

aritmética, manuseia todos os valores entre 0 e 1 [16].

Silva et al. [62] elaboraram um projeto cujo objetivo foi propor um instrumento baseado em
logica fuzzy capaz de padronizar a inspecdo e gerar indicadores de controlo sanitario. O
modelo foi desenvolvido com 18 subsistemas, que resultaram da aglutinacao de elementos
identificados na inspecao, como aqueles que interferem na avaliacdo e permitiam todas as
etapas do GRSS (Gestao de residuos de seguranca de satde). A validacdo do modelo foi
realizada em dez unidades de satide no Rio de Janeiro, Brasil, de maio a novembro de 2009.
Os resultados obtidos no sistema seguiram os diagnoésticos realizados pelos especialistas,
mostrando a possibilidade de sistematizacio e racionalizacdo das avaliacbes de RP (ricas
poténcias). O estudo demonstrou sucesso realcando assim a importéancia da aplicacdo das

logicas fuzzy para solucionar problemas de satde.
3.3 Fundamento dos algoritmos genéticos

Historicamente, algoritmos genéticos (AGs) sdo algoritmos de otimizacdo e de procura
inspirados na evolucdo natural, desenvolvidos por John Holland na década de 1960. A ideia
baseia-se na teoria da selecao natural de Charles R. Darwin, onde individuos com maior
aptidao tém maior probabilidade de sobrevivéncia e reproducao. Holland propde a simulacao
matematica deste processo evolutivo, utilizando operadores genéticos como crossover e

mutacao.

Os primeiros estudos e aplicacoes dos AGs foram desenvolvidos por investigadores como
Bagley, Rosenberg, Cavicchio, e Hollstien, abordando desde jogos até otimizacao de funcoes
matematicas. A popularizagdo dos AGs ocorreu com a publicacao “Adaptation in Natural and
Artificial Systems” de Holland em 1975 e foi amplamente disseminada pelo trabalho de seu
aluno David Goldbertg, autor de “Algoritmos Genéticos em Busca, Otimizac¢ao e Aprendizado

de Maquina” [46].
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Os AGs codificam solugdes de poténcias em cromossomos, aplicando operagoes de mutacao e

de cruzamento para preservar informacoes criticas. Ao longo dos anos, variacées dos AGs
surgiram com diferentes representacoes e operadores, sendo aplicados em diversas areas
cientificas devido 4 sua versatilidade e eficiéncia [52]. A evolucao e a melhoria dos sistemas
computacionais também contribuiram significativamente para o desenvolvimento e a

aplicacao dos AGs.

Algoritmos genéticos (AGs) sdo algoritmos de otimizacdo que utilizam um mecanismo
probabilistico de busca das solucées, inspirados na evolucao biologica. Conforme Bento e
Kagan (2008), eles combinam aspetos da genética e da selecdo natural dos individuos. Apesar
de usarem procedimentos aleatorios, os AGs se diferenciam dos métodos de procura
puramente aleatérios. Goldberg [19], destaca que os AGs trabalham com a codificagdo dos
parametros do problema em vez dos proprios parametros, procuram solucoes 6timas a partir
de um conjunto de solucoes, usam uma funcao de avaliacio para as solucoes codificadas em
strings (conjunto de bits em série), geralmente em binéario, e aplicam regras probabilisticas

na procura de novas solucoes de elevada qualidade [18].

A estrutura bésica de um algoritmo genético (AG) envolve a codificacao de cromossomos, que
pode variar de acordo com o problema, utilizando strings de bits ou varidveis numéricas
continuas. Estes cromossomos s3o avaliados por uma funcao de avaliacdo, que mede o seu
desempenho na resolucdo do problema, através de trés técnicas principais: selecio,
cruzamentos e mutagdo. Estes mecanismos s3o cruciais para a evolucdo da populacido

(conjunto de individuos) e estao interligados no modelo basico de um AG [38].

A representacdo ou codificacao dos cromossomos é crucial nos algoritmos genéticos (AGs),
pois define como os individuos sdo representados e impacta diretamente na solucao do
problema. Existem trés abordagens principais para codificacdo: a codificacao binéria, que
utiliza um conjunto de bits em série (string); a codificacao real, que usa apenas valores inteiros
e é menos comum. A funcdo avaliacdo avalia a capacidade dos cromossomos para resolver o

problema, determinando a sua capacidade de reproducao com base no desempenho obtido

[12].

A codificacao binaria, embora simples, pode ser ineficiente devido a necessidade de utilizar
strings longas que aumentam o esforco computacional e o tempo de convergéncia. Para
superar estas limitacoes, surgiu a codificacao real, que oferece maior eficiéncia ao representar
cromossomos com valores reais. Desta abordagem permite uma procura mais ampla e evita

problemas de convergéncia prematura.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) apresentam vantagens como a robustez, flexibilidade e

aplicacdo a uma ampla gama de problemas, especialmente os multimodais e complexos.
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Sao eficazes em evitar 6timos locais, ndao dependem de informacdes de derivadas ou

gradientes, e sdo relativamente faceis de implementar. No entanto, a codificacao binaria pode

ser problematica em problemas de alta dimensionalidade [15].

No entanto, os AGs também apresentam desvantagens. A procura pelo 6timo global pode ser
dificil e frequentemente requer um grande ntimero de avaliacoes da funcao de avaliacdo, o que
pode ser computacionalmente intensivo. Além disso, a diversidade de configuracoes possiveis

pode complicar a resolucdo dos problemas [42].

Na area da saude, os AGs tém varias aplicacOes, como otimizacao de tratamentos e
planeamento cirargico, selecao de caracteristicas para diagnostico e previsao de surdos.
Também sao usados no desenho de fArmacos, otimizacao de planeamento de equipa e analise
de imagens médicas. Estas aplicagdoes mostram a versatilidade dos AGs em resolver problemas

complexos e melhorar e eficiéncia dos servigos de satde.

3.4 Breve historia e evolucao das redes neuronais

O desenvolvimento das redes neuronais remonta a 1943, quando McCulloch e Pitts
publicaram o primeiro estudo descrevendo-as, combinando neurofisiologia e ldgica
matematica. Em 1949, Hebb introduziu a ideia de modificacdo da sinapse conforme a
aprendizagem, estabelecendo uma regra que liga a atividade neuronal a eficiéncia sinaptica.
Rosenblatt, em 1958, propos o Perceptron, o primeiro modelo artificial de um neurénio
artificial capaz de classificar padroes linearmente separaveis. Em 1960, Widrow e Hoff
conceberam o algoritmo Least Mean Squares (LMS). Além disso, em 1962, apresentou a
Madaline, uma das primeiras redes neuronais em camadas. Em 1969, Minsk e Papert
criticaram o Perceptron, o que interrompeu temporariamente a pesquisa em redes neuronais

artificiais.

No entanto, em 1982, Hopfield e Kohonen reacenderam o interesse, apresentando modelos
como a rede de Hopfield e os mapas auto-organizaveis. Na década de 80, ressurgiram as redes
baseadas em perceptron de miltiplas camadas, utilizando o algoritmo backpropagation,
resolvendo problemas anteriormente levantados por Minsky e Papert. Rummelhart em 1986,
desenvolveu o algoritmo backpropagation (de retro propagacao), que se tornou o mais
conhecido e utilizado para o treino de redes neuronais artificiais. O livro "Parallel Distributed
Processing", de Rumelhart e McClelland, também influenciou o uso generalizado do
algoritmo backpropagation. Embora o algoritmo tenha sido proposto por diferentes

investigadores, é creditado a Rummelhart por sua ampla aplicacao e compreensao [28].

Ao longo dos anos, outros investigadores contribuiram para o desenvolvimento e aplicacao do

algoritmo de backpropagation, como Werbos em 1974 e Parker e LeCun em 1985. No entanto,
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Rummelhart foi fundamental para a compreensao e utilizagdo pratica do algoritmo,

impulsionando significativamente o avanco das pesquisas em redes neuronais artificiais.

A Tabela 3.1 ilustra uma breve evolucao das RNAs, desde a sua criacdo até os tempos atuais,
tal como os investigadores que contribuiram nesta grande evolucao. A mesma, serve para
mostrar de maneira resumida como diversas pesquisas foram feitas e estao a ser feita para
tornar as redes neuronais artificiais cada vez mais sofisticadas, ajudando assim na resolucao
de diferentes problemas e areas. E notavel que, desde os primeiros modelos de McCulloch e
Pitts até os modernos modelos de deep learning e transformers, as RNAs evoluiram
significativamente. Inicialmente, eram conceitos tedricos, mas com o tempo se
transformaram em ferramentas praticas, impactando diversas industrias e areas de pesquisa,

especificamente na satude.
Tabela 3-1 Desenvolvimento/marco histdrico sobre redes neuronais artificiais e pesquisadores envolvidos

Desenvolvimento / Marco

Periodo e Modelo Pesquisadores
histérico
Proposta do primeiro modelo Neurénio MCP Warren McCulloch e
matemaético de neurdnio bioldgico. (McCulloch-Pitts) Walter Pitts
Introdugdo da topologia de rede Percéptrons de Miltiplas Frank Rosenblatt
chamada percéptron. Camadas (MLP)
, Publicacdo destacando as limitacoes Andlise crftica do MLP M MRy o
1969 é .
dos percéptrons S
1982 Renascimento do interesse por RNAs Modelo de Hopfield John Hopfield
com redes recorrentes.
Popularizagdo do algoritmo de Retropropagacdoem MLP. David E. Rumelhart,
1980 retropropagacao. Geoffrey E. Hinton e
Ronald J. Williams
Expansdo e aplicacio pratica em Redes Neuronais Yann LeCun (CNNs),

1990-2000
Recorrentes (RNNSs). (LSTM).
Avango significativo em técnicas de Redes Neuronais = Geoffrey Hinton,
2010 deep learning. Profundas (DNN5s) Yann LeCun, Yoshua
Bengio
Avangos em IA generativa e Redes Generativas Ian Goodfellow
Anos 2020 aprendizagem por reforgo. Adversariais (GANs), (GANs), Ashish
Transformers. Vaswani e colegas
(Transformers).

reconhecimento de voz e imagem.
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3.4.1 Redes neuronais artificiais e sua inspiracao biol6gica

O cérebro humano possui cerca de 100 bilhées de neuronios biolégicos, cada um destes

neuro6nios processa e se comunica com milhares de outros continuamente e em paralelo [9].

Os neurdénios possuem um papel essencial na determinacdo do funcionamento e
comportamento do corpo humano, os quais sao divididos em trés secoes, o corpo da célula, os
dendritos, que s@o um conjunto de terminais de entrada e pelos axonios que sao longos

terminais de saida.

As entradas sdao formadas através das conexdes sinapticas que conectam os dendritos aos
axoOnios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes ax6nios sao pulsos elétricos
conhecidos como impulsos nervosos e constituem a informacao que o neur6nio processa para
produzir como saida [23]. A Figura 3-9 mostra a estrutura de um neurénio biologico, onde

podemos ver os elementos que constituem o respetivo.
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Figura 3-9 - Desenho esquemaético de neurdnio bioldgico [4]

3.4.2 Neuronios artificiais: conceito, estrutura e funcionamento

Os neuronios artificiais sao unidades basicas de processamento em RNAs, que sao modelos
computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano. Consistem em neurénios

interligados e estruturados por camadas.

O modelo de neur6nio artificial proposto por McCulloch e Pitts (1943), interpreta o
funcionamento do neurénio biolégico como um circuito simples que combina varias entradas
e apenas um sinal de saida. A sua descricao matematica resultou num modelo com n terminais

de entrada representando os dendritos, e apenas uma saida simulando o ax6nio. Para emular
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o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do neuronio artificial possuem pesos.

Em termos matematicos, podemos descrever um neurdnio escrevendo o seguinte par de

equacgoes 3.1 € 3.2 [36].

It (3.1
o= ) (Wyx X, +b)

T=i
lef(W1X1+WQXQ+Wan+b) (3.2)

Em que X, X5, ..., Xn sd0 os sinais de entradas, W,, W, ..., W, sdo os pesos sindpticos do
neurbnio 1, b é o bias, f é a funcao de ativacao, Y, é o sinal de saida do neur6nio. Uma

descricdo do modelo artificial de um neurénio esta ilustrada na Figura 3-10.
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Figura 3-10 - Modelo de um neurénio artificial
3.4.3 Principais aplicacoes e casos de uso de redes neuronais

As redes neuronais artificiais, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, tornaram-se
uma ferramenta poderosa em diversos campos da ciéncia e da tecnologia. A sua capacidade
de aprender a partir de dados e realizar tarefas complexas tem levado a avancos significativos
em areas como visao computacional, processamento de linguagem natural, anélise de dados,

controle e automacao, entre outros ramos de conhecimentos.

A utilizacdo da RNA para um fim especifico tem relagao direta com a eficiéncia com que esta
fornece respostas proximas aos dados de saida reais. Para isso, o neurénio artificial deve ser

capaz de aprender uma determinada tarefa [60].

Neste contexto, ¢ fundamental compreender as principais aplicacoes e casos de uso das redes
neuronais, destacando como elas estao sendo utilizadas para resolver problemas do mundo
real e impulsionar a inovacdo em diferentes setores. Nos paragrafos seguintes, sao
enumerados alguns trabalhos de pesquisas relacionados as aplicacoes mais relevantes das

redes neuronais e como elas estao transformando diversas areas do conhecimento.
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Rosas et al. [55] utilizaram redes neuronais artificiais em uma metodologia aplicada a

alocacgdo de recursos na area da satide, com o objetivo principal de descrever a construcao de
um fator de alocacdo de recursos financeiros com base nas necessidades de satde da
populacdo. O estudo adotou uma abordagem quantitativa, utilizando dados recolhidos em
fontes de dominio publico, referentes ao estado de Pernambuco entre os anos de 2000 e 2010.
Foram selecionadas variaveis que refletissem indicadores epidemioldgicos, demogréaficos,
socioecondmicos e educacionais, a fim de compor um fator de alocacao que identificasse as

necessidades de satde da populacao. O estudo demonstrou sucesso nesta abordagem.

Segundo Vieira et al. [68], foi desenvolvido um sistema para auxilio ao diagnostico de
diabetes, utilizando redes neuronais artificiais (RNAs). Este artigo aborda o desenvolvimento
de um sistema cuja principal funcao é auxiliar os profissionais da drea da satide no diagnostico
da diabetes, aproveitando a capacidade de aprendizagem das RNAs. Foram empregues duas
RNAs, cujo treino foi realizado utilizando a base de dados Pima Indians. Esta base de dados
contém informacGes referentes a uma comunidade indigena conhecida por apresentar a maior
taxa de incidéncia de diabetes no mundo. As RNAs possuem objetivos diferentes, sendo que
uma foi treinada para identificar casos normais e a outra para diagnosticar casos de diabetes

[67].

Junior et al. [37] apresentaram um estudo sobre redes neuronais recorrentes, demonstrando
sua aplicabilidade na analise do movimento humano e na area da satide. Pode-se afirmar que
um dos tipos de redes neuronais artificiais (RNA) mais amplamente utilizados para anélise de

imagens sao as redes neuronais recorrentes (RNR).

Fonseca et al. [16], propés um método de baixo custo computacional e alta eficiéncia para
auxiliar no diagnostico da tuberculose. Utilizando imagens de radiografia toracicas para a
construcdo de um modelo de rede neuronal artificial com recursos BPPC (Boas praticas de
processamento computacional) com e sem a geracao de dados sintéticos. Os resultados
equivalentes a literatura relacionada mostraram o desempenho excecional e de baixo custo da

solucao, colocando-a como uma solucao alternativa viavel.

Entre esses estudos onde se aplicaram RNAs, pode-se encontrar varios estudos e os mesmos
demostraram grande éxito na resolucao de problemas. Assim sendo, é seguro dizer que as
redes neuronais artificiais estao transformando a area da satide com aplicacoes que vao desde
o diagnostico até a pesquisa e desenvolvimento de novos tratamentos. No diagndstico de
doencas, analisam imagens médicas e detetam anomalias com alta precisao, frequentemente
superando a capacidade humana. Além disso, estas redes preveem a progressao de doencas
cronicas e complicacoes clinicas, auxiliando na tomada de decisdes médicas. Na medicina

personalizada, as RNAs ajudam a desenvolver tratamentos individualizados e na anélise de
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como pacientes respondem a medicamentos, garantindo terapias mais eficazes e com menos

efeitos colaterais.

Os mesmos, aceleram a descoberta de novos medicamentos ao modelar interagoes
moleculares e analisar dados de ensaios clinicos. Dispositivos vestiveis equipados com RNAs
monitoram a satide em tempo real, detetando problemas como arritmias cardiacas e alertando
utilizadores e profissionais de satde. Estas inovacoes estdo tornando os cuidados de satde
mais eficientes, personalizados e acessiveis, melhorando significativamente a precisao de

diagnosticos, tratamento dos pacientes e prevencao de doencas.
3.4.4 Arquiteturas e Topologias

As arquiteturas e topologias das RNAs sao projetadas de maneira a acomodar diferentes tipos
de dados e resolver diversos problemas. Cada arquitetura possui suas proprias caracteristicas
e é adequada para diferentes tipos de tarefas. Nesta dissertacao, que tem como foco principal
usar a rede neuronal para prever o risco da diabetes na populacao da Covilha, vamos explorar
uma das arquiteturas e topologias mais comuns em redes neuronais e entender como ela é
aplicada em diferentes contextos da aprendizagem maquina e inteligéncia artificial. Em geral,
podemos identificar diversas classes de arquiteturas de RNAs, entre elas menciona-se as redes
neuronais recorrentes, redes neuronais convencionais, redes neuronais de memoria curta e
longa, redes neuronais generativas adversarias, redes neuronais feedforword, entre outras.
Portanto, para esta dissertacao focalizamos simplesmente nas redes neuronais feedforword

ou também conhecidas como redes nao recorrentes ou de propagacao para a frente.

3.4.5 Redes neuronais Feedforward: estrutura e

funcionamento

As redes feedforward constituem a base de muitos modelos de redes neuronais artificiais
(RNAs) desenvolvidos ao longo dos anos. De acordo com Kriesel [58], o funcionamento de
uma rede feedforward envolve o calculo da saida para qualquer entrada, passando o sinal
apenas uma vez, da camada de entrada até a camada de saida. Isso significa que cada neur6nio

em uma camada esta diretamente conectado apenas aos neurdénios da préxima camada.

Para que uma RNA seja capaz de fazer inferéncias sobre os dados é essencial que ela seja
treinada. Segundo Haykin [36], o processo de aprendizagem de uma RNA envolve a adaptacao
continua dos parametros da rede através da interacao com o ambiente. Esse processo pode

ser classificado em dois tipos principais:

A aprendizagem supervisionada é caracterizada como sendo um tipo de treino em que um
conjunto de dados de entrada é apresentado a rede junto com um conjunto correspondente

de saidas esperadas. O algoritmo de aprendizagem ajusta os pesos das conexoOes entre os
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neurdnios para que, dada uma entrada, a rede produza uma saida o mais préoxima possivel da

saida desejada.

A aprendizagem nao supervisionada é caracterizada de forma em que as informacoes de
entrada sao utilizadas para o treino. A aprendizagem ocorre por meio da identificacdo de
padrées e agrupamentos nos dados, sem a necessidade de saidas esperadas. Esse tipo de

aprendizagem é comumente utilizado na identificacdo de estruturas desconhecidas nos dados.

Na Figura 3-11 estd ilustrada a representacdo de uma arquitetura denominada por rede
neuronal artificial feedforword, também conhecida como propagacao para frente, constituida
por trés entradas, duas camadas escondidas com trés neuronios em cada camada escondida,

e, por fim, uma saida. E uma arquitetura bastante conhecida e uma das mais usadas.

Camadas escondidas

Saida

Camadas de
estradas

Figura 3-11 - Rede neuronal tipico de uma arquitetura feedforward

Lembrando que, em todas as redes neuronais tem o valor bias subentendido ou visivel, que
podemos conceituar como um parametro adicional em cada neurdnio, exceto na camada de

entrada.

O bias é um parametro da rede neuronal que é inserido junto as entradas. E tratado como uma
entrada e também possui um peso, que pode ser atualizado pelo algoritmo de treino. Bias, na
sua traducao literal, significa “viés” ou “preconceito”, trata-se de uma forma de direcionar a
aprendizagem da rede neuronal e também impedir que ela transmita valores nulos por
acidente, fazendo com que a rede neuronal caia em minimos locais e ndo consiga aprender

corretamente [26].
3.4.6 Funcoes de Ativacao

A funcao de ativacao representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de ativacao

exercem na definicao do proximo estado de ativacao da unidade [26]
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Em relacao a tipologia, podemos afirmar que existem varios tipos de funcoes de ativagao. Para
esta dissertacdo, serao mencionadas algumas que poderemos utilizar para resolver nosso
problema de estudo, incluindo a funcao de ativacao degrau, ReLU, sigmoide, linear e tangente

hiperbdlica. Abaixo, segue uma breve descricao de cada uma delas.

Funcao Sigmoide: Esta funcdo, representada pela equacao (3.3), com o comportamento
grafico ilustrado na Figura 3-12, pode assumir valores entre 0 e 1.
(3-3)

f@)=15e=

— ——

funcao de ativagao sigmoide

-10 -8 -6 -4 -2 (o} 2 4 6 8 10
(x)

Figura 3-12 - Funcao de ativacao Sigmoide

Funcao Tangente Hiperbolica (TanH): Esta funcao, representada pela equacao (3.4), com o

comportamento grafico representado na Figura 3-13, pode assumir valores entre -1 e 1.

tanh (F) = ==t (3.4)

Func¢ao de ativacao tangente hiperbdlica
,//-7

0.8 | 7 .

-10 -8 -6 -4 -2 (0] 2 4 6 8 10

Figura 3-13 - Tangente Hiperbolica (TanH).
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ReLU (Unidade Linear Retificada): Ativacao linear para valores positivos, zero para valores

negativos. Amplamente utilizada em redes densas (com muitos neuronios). Esta funcao é

representada pela equacao (3.5) e o seu comportamento grafico é apesentado pela Figura 3-14

10

f(x) =max,  (0,x) (3.5)

Funcao de ativacao Rel.U

y(x)
0

-8 -6 -4 -2 (0] 2 - 6 8 10

Figura 3-14 - ReLU (Unidade Linear Retificada)

Funcao linear é uma funcdo matematica que representa uma relacido direta entre duas

variaveis, onde a saida é uma combinacao linear da entrada, conforme mostra a Figura 3-15 €

sendo representada pela equacao (3.6).

f=ax+b (3.6)
- Funcao de ativagao linear
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Figura 3-15 - Funcdo de ativagdo linear
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Degrau (Step): Produz uma saida binaria (0 ou 1) dependendo se o input ultrapassar ou
igualar o limiar. Utilizada em redes neuronais de caracter simples, mas raramente em

camadas escondidas de redes neuronais artificiais densas. A funcao é representada pela

equacao 3.8 e ilustrada na Figura 3-16

fx)=1,x 200uf(x)=0,<0 (3.7)

. Funcao de ativacao Degrau ou Limiar
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Figura 3-16 - Funcao de ativacao Degrau
3.4.7 Conjuntos de treino, teste e validacao em ambiente de
aprendizagem maquina

A metodologia de treino, teste e avaliacdo de desempenho é essencial no desenvolvimento de
redes neuronais artificiais e em qualquer aprendizagem de maquinas. Este processo envolve
a preparacao dos dados, definicio de métricas de desempenho, validacdo dos modelos e
otimizacdo de hiperpardmetros (parametros livres). E fundamental para garantir a precisio e

confiabilidade da RNA.

A aprendizagem de uma rede neuronal artificial é um processo onde os parametros livres sao
adaptados através de um processo de estimulacao pelo ambiente em que a rede esta inserida.
Com isso, o tipo de aprendizagem ¢é determinado com base na maneira pela qual a modificacao
dos parametros ocorre. Em sintese, tem-se a seguinte sequéncia de eventos: a) arede neuronal
¢é estimulada por um ambiente; b) a rede neuronal sofre modificacbes nos seus parametros
livres como resultado desta estimulagao; c) a rede neuronal responde de uma maneira nova

ao ambiente, devido as modificacOes ocorridas na sua estrutura interna [36].
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A aprendizagem de uma RNA é realizada por meio de processos iterativos de ajustes aplicados

aos pesos sinapticos, o chamado treino. A aprendizagem s6 ocorre quando a rede neuronal
atinge uma solug@o generalizada para um determinado problema. Em sintese, treinar uma
rede neuronal é ajustar a sua matriz de pesos sindpticos (parametros livres) de forma que o

vetor de saida coincida com um valor desejado para cada vetor de entrada [51].

Portanto, na etapa de treino, os pesos sinapticos variam até que se ajustem ao objetivo
esperado. Tal processo pode ser conduzido de diversas maneiras, sendo que atualmente ha
varios métodos para a inicializacao dos pesos e, também, para o calculo e propagacao do erro

de correcao dos mesmos [31]

Existem diversos algoritmos de treino, na Tabela 3-2 sdo apresentados de modo ndo exaustivo

os nomes de alguns dos algoritmos existentes.

Tabela 3-2 Algoritmos de treinamentos de uma RNA no MATLAB

Tag Algoritmo

Traingd Gradient descent backpropagation

Traingda Gradient descent with adaptive e learning rate backpropagation

Taingdm Gradient descent with momentum backpropagation

Traingdx Gradient descent with momentum and adaptive e learning rate backpropagation
Trainin Levenberg- Marquardt blackpropagation

Ao realizar um treino, é comum e importante definir e treinar também o niimero de épocas
(ouiteracoes), o valor maximo para determinar o critério de paragem e a forma como os dados
serdao divididos, como por exemplo, em conjuntos de treino, validacdo e teste. Sao
demonstrados uma possivel distribuicao de dados respetivamente, dados de treino 70% dados

de teste 15% e por fim, dados de validacao 15%.

E notoério na distribui¢do acima que o valor maior é do treino e podemos anular o valor do
teste quando este é feito separadamente. E obrigatorio que o somatoério do valor de treino,

teste e validacao seja equivalente a 100% dos dados disponiveis.

Por outro lado, é necessario normalizar as entradas e as saidas ao criar uma rede neuronal,
isto nos ajuda a melhorar a estabilidade do treino, acelerar a convergéncia, reduzir a bias,
melhorar a generalizacao e reduzir o risco de overfitting. Como exemplo, se tivermos uma
rede neuronal com trés entradas com valores diferentes, ao normalizar estas entradas,
ajustamos de maneira que nao haja uma maior concentracao na entrada com o maior valor. E

assim também acontece nas saidas.
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3.5 Outras técnicas da inteligéncia artificial

Nesta seccdo mencionou-se outras técnicas artificiais que contribuem para as maquinas
desempenharem fun¢oes humanas. A inteligéncia artificial (IA) é uma area vasta que abrange
diversas subareas além das redes neuronais, sistemas de fuzzy e algoritmos genéticos. Estes
outros topicos também desempenham um papel relevante em areas como a saude,
melhorando o diagnostico, o tratamento e a gestao de dados. A seguir, discutem-se alguns dos

outros topicos de IA aplicados & satude.

A aprendizagem de maquinas, designada em inglés como machine learning, envolve
algoritmos que aprendem a partir de dados e fazem previsdes ou decisdes sem serem
explicitamente programados pela tal. Na satide, é amplamente utilizada na previsao de
doencas e na personalizacao de tratamentos com base em histoéricos de pacientes e dados

genéticos [57].

Representacao do conhecimento, é um fator que se refere 4 forma como a informagao é
modelada de forma compreensivel por sistemas computacionais. Em satide pode ser aplicada
na criacao de sistemas de apoio para a decisao clinica onde as ontologias medicinais permitem

representar e relacionar sobre doencas e tratamentos de forma eficiente [10].

A interface entre homem e maquina é parte da inteligéncia artificial que tem a interacgao entre
os humanos e as maquinas. E essencial especificamente em contextos médicos, onde os
sistemas de IA podem auxiliar profissionais de satde. A interface de voz, como assistente
virtuais, ja sdo usadas em hospitais para aceder rapidamente a informacé6es sobre pacientes

ou auxiliares em cirurgia complexas [57].

A Mineracao de Dados, designado em inglés data mining, é um processo de extrair padroes
relevantes de grandes volumes de dados. Na area da saide, é fundamental para a anélise de

registos em doencas, respostas a tratamentos e grupos de risco [41]

Visdo computacional, esta area foca-se em permitir que maquinas vejam e interpretem
imagens. Na satde, a visdo computacional é usada no diagnoéstico por imagem, como a
identificacdo de tumores em mamografias ou a detencdo de doencas pulmonares em

radiografias toracicas [66].

Inteligéncia de Exame, inspirada no comportamento de grupos de animais, como enxames de
abelhas ou colbnias de formigas, a inteligéncia de enxame é usada para resolver problemas
complexos. Em satde, pode ser aplicada na otimizacao de rotas para entrega de medicamentos
de tratamentos com base em planificacao de tratamentos com base em maultiplos critérios,

segundo [57].
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Processamento de Linguagem Natural (PLN), este processo permite que sistemas de IA
compreendem e processem linguagem humana. Em sadde, pode ser utilizado para analisar
notas clinicas, automatizar diagnosticos através de registos médicos e fornecer respostas

automaticas a pacientes em plataformas de telemedicina [48].

Inteligéncia coletiva, envolve a combinacao de conhecimentos e competéncias de varias fontes
para criar uma inteligéncia superior. Na satude, € aplicada na investigacao colaborativa e em
plataformas de satide ptiblica que agregam dados de multiplas fontes para melhorar a vigéncia

de doencas e a resposta a pandemias [48].

Colonia artificial de formigas e abelhas, é inspirada pelo comportamento naturais destes
insetos, estas colonias sdo utilizadas em IA para resolver problemas de otimizag¢do. Em saide

podem ser aplicadas na otimizacao da gestao de recursos hospitalares, como o agendamento
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Capitulo 4

Neste capitulo é descrita a metodologia para o desenvolvimento desta
dissertacao, que se foca na criacao da rede neuronal artificial para prever os
riscos de diabetes na populacdo da Covilhda, com base em fatores
multidimensionais. Primeiramente, ¢é feita uma apresentacao,
posteriormente é enunciado um pequeno resumo sobre a ferramenta
utilizada, aquisicao de dados, estatistica, processamento dos dados e, por

fim, o desenvolvimento da rede neuronal.

Materiais e Métodos

4.1 Apresentacao

A metodologia utilizada nesta pesquisa € transversal, quantitativa e analitica, seguida de uma
revisao abrangente da literatura para compreender o estado atual da integracao de maquinas
agindo como humanos na area da satilde em base de dados, especificamente focada na criacao
de uma rede neuronal para prever o risco de diabetes na populagio da Covilha, com bases em

fatores multidimensionais.

As informacoes foram recolhidas nas plataformas Pub MED, Google Académico e Science
Direct. Os métodos de revisao foram estabelecidos antes do inicio da pesquisa. Os artigos
selecionados contém em seus titulos, abstract ou palavras-chave os termos: redes neuronais,
computacdo, aprendizagem de maquinas, maquinas e humanos, diabetes, inteligéncia
artificial. Utilizou-se como critério de exclusao todos os artigos que descreviam temas
distintos ao abordado e aqueles que falavam de temas relacionados, porém foram elaborados
no periodo anterior a 1999, com o objetivo de ter contetido atualizado neste projeto, além de
outros artigos que nao continham referéncias e citagoes. O critério de inclusao englobou todos
os artigos que abordavam temas semelhantes e relacionados ao abordado e que foram
elaborados no periodo posterior a 2000, com o objetivo de ter conteudo atualizado neste
projeto, além de outros artigos que continham referéncias e citacoes. Apesar de nossa pesquisa
ter sido realizada em lingua portuguesa, os artigos de apoio encontrados em espanhol, inglés
ou em outra lingua também foram considerados no processo de selecio desta revisao

sistematica.
4.2 Ferramenta utilizada

Para o desenvolvimento da rede neuronal foi utilizado o software MATLAB (Laboratory
Matrizes). Trata-se de uma ferramenta amplamente utilizada no campo da inteligéncia
artificial (IA), proporcionando diversas funcionalidades que facilitam o desenvolvimento,

implementacao e analise de algoritmos de IA.
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O software MATLAB (Laboratory Matrizes), desenvolvido pela The MathWorks, é um
sistema interativo baseado em uma linguagem de programacao matricial, onde as solugoes e
problemas sao expressos em linguagem matematica. Através do software MATLAB é possivel
realizar anélise numérica, operacoes com matrizes, criacdo de graficos e interfaces com o
utilizador [49]. E amplamente utilizado em diversas areas, incluindo engenharia, matematica,

fisica, biologia computacional, finangas e muito mais.

Uma das principais razoes para a popularidade do MATLAB é sua linguagem de programacao
propria, que é projetada especificamente para calculos numéricos e analises complexas. A
sintaxe do MATLAB é relativamente facil de aprender e permite aos utilizadores realizar uma

ampla gama de operacbes matriciais e vetorizadas de forma eficiente.

Além disso, 0o MATLAB possui uma extensa biblioteca de funcoes integradas para realizar
tarefas comuns, como manipulacio de dados, visualizacio de dados, otimizacao,
processamento de sinais e imagens, modelagem e simulacao de sistemas dinamicos, entre

outras.
4.3 Aquisicao de dados e amostra selecionada

Para esta dissertacao, recolheu-se os dados por meio de um questionario direcionado a
populacdo de Covilha, com foco na investigacao do risco de diabetes. O objetivo é desenvolver
uma rede neuronal artificial que integre uma variedade de fatores multidimensionais, como
historico familiar, estilo de vida, condi¢cbes médicas prévias e caracteristicas genéticas, para
prever o risco de diabetes em individuos da comunidade em estudo, exemplificando de como
as maquinas podem agir de maneira semelhante aos humanos. O questionario elaborado foi

constituido por 22 perguntas, formuladas com a ajuda de um médico e da revisao sistematica.
4.4 Pré-processamento dos dados colhidos

Esta etapa tem impacto significativo para o desempenho da rede neuronal, podendo melhorar
a capacidade de generalizacio da mesma. As bases de dados podem ser carregadas de
atributos sem que estes estejam relacionados ao objetivo real do modelo proposto. Portanto,
€ necessario remover o maximo de informacoes irrelevantes e redundantes. Lidar com dados
em falta e realizar a normalizacio dos atributos também sao tarefas realizadas durante a etapa

de pré-processamento [4].

O pré-processamento dos dados constitui uma etapa crucial na analise de conjuntos de dados,
especialmente em pesquisas sobre diabetes, onde a complexidade dos dados é significativa.
Durante esta fase, foram implementadas acoes voltadas a selecao dos dados, com objetivo de
identificar e corrigir quaisquer valores ausentes, inconsistentes ou até mesmo invalidos que

possam comprometer a integridade da rede neuronal artificial.
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Posteramente, foi realizada a codificacao de variaveis categoricas, uma vez que o questionario
empregado inclui perguntas com respostas categorizadas, como sexo (masculino/feminino) e
nivel de atividade fisica (baixo/médio/alto). Destas variaveis foram convertidas ou atribuidas
em representacdes binarias para garantir a compatibilidade com a modelagem da rede

neuronal, conforme ilustra a Tabela 4-1

Tabela 4-1 Codificacao de variaveis categorica

Tabela de variaveis categéricas

Varaveis Cadificagao
1) Idade
Menos de 18 anos
18-30 anos
31-45 anos
46-60 anos
Mais de 60 anos
2) Sexo
Masculino
Femenino
Prefero ndo dizer
3) Localizacdo
Covilha ( centro)
Covilh&(outros bairros)
Outras localidades

4) Estado civel
Solteira
Casada

Divorciado(a)
Vitvo(a)

5) Altura (m)
Normal
médio risco
Alto risco
N&o responderam
6) Peso
Normal
médio risco
N&o respondeu
Alto risco

7) Medida da centura
Menos que 80cm
Entre 80cm e 88cm
Entre 89 cm a 93 cm
Entre 94cm a 102cm
Mais que 102 cm
N&o respondeu
8) realiza atividade fisica regularmente?
Mais de 30 minutos por dia ou mais de 4 horas por semana
Menos de 30 minutos por dia ou menos de 4 horas por semana
Nao
9) consome diariamente frituras, salgados, ou carnes gordas ( incluindo frango com pele)?
Né&o
Sim

A normalizagdo ou padronizacdo é essencial para garantir que todas as variaveis tenham a
mesma escala e contribuam igualmente para a analise, especialmente ao usar algoritmos de
aprendizagem de maquina, como redes neuronais. Em seguida, a sele¢ao de caracteristicas é
realizada categoricamente, analisando e determinando quais sdo mais relevantes para a
previsao do risco de diabetes. Por fim, os dados sdo divididos em conjuntos de treino,
validagao e teste, permitindo treinar o modelo de previsao e avaliar seu desempenho em dados

nao vistos.
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4.5 Estatistica dos dados

Para melhor entendimento, foi realizada uma anélise estatistica sobre as questées que
constituem o questionario, com o objetivo de uma distribuicao mais clara. Visto que, este tipo

de estudo classificado como estatistica, tem como base criacdo de uma rede neuronal artificial.

A Figura 4-1 apresenta a distribuicdo das respostas obtidas em relacdo a idade dos
participantes do estudo. A pesquisa foi conduzida com um total de 161 respostas, e os dados
foram classificados em seis categorias principais, menos de 18 anos, 18-30 anos, 31-45 anos,

46-60 anos, mais de 60 anos, e prefiro nao dizer.

Idade

6 - 4 A

50

40

30

20

10 '

A
0
Menosde18 | 18-30amos | 31-45amos | 46-60anos | Maisde60o | Prefirondo
anos anos dizer

B Percentagem (%) 3 36.6 3.5 16.8 9.9 0
B Ntmero de Respostas 5 59 54 27 16 0

Figura 4-1 - Distribuicao da faixa et4ria dos participantes

Dos 161 respondentes, a maioria encontra-se na faixa etaria de 18 a 30 anos, representando
36,6% das respostas. A faixa etaria de 31 a 45 anos também teve uma participacao
significativa, com 33,5% das respostas. Os participantes com idade entre 46 e 60 anos
correspondem a 16,8% do total, enquanto aqueles com mais de 60 anos representam 9,9%.
Apenas 3,1% dos respondentes tém menos de 18 anos e nenhum participante escolheu a opcao

prefiro nao dizer.

A Figura 4-2, apresenta a distribuicao dos participantes de acordo o sexo, notando que dos
161 respondentes, 51,6% sao do sexo masculino, 47,8% do sexo feminino, e 0,6% preferiram

nao declarar o seu sexo. Esta distribuicio indica uma participagio ligeiramente maior de
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homens em comparag¢do com mulheres, com apenas um pequeno nimero de participantes

optando por nao revelar seu sexo.

Sexo
180 161
160
140
120
100 83
80 77
60 516 47.8
40
20 1 0.6
0
Masculino Feminino Prefiro nao dizer

i Numero de Respostas M Percentagem (%)

Figura 4-2 Distribui¢io de acordo o Sexo

A Figura 4-3, ilustra a distribuicdo das respostas obtidas em relacao a localizacdo dos
participantes do estudo. Reiterando que a pesquisa foi conduzida com um total de 161
respostas, e os dados foram classificados em trés categorias, Covilha (Centro), Covilha (Outros

bairros) e Outras Localidades.

Localizacao
91

100
8o
60

40 56.5% | 31.1% 12.4%
20

AN R
0
Niimeros de respostas Percentagem (%)

m Covilha (Centro)  mCovilha (Outros bairros) = Outras Localidades

Figura 4-3 Distribuic¢io de acordo com as localidades da pesquisa

Dos 161 respondentes, 56,5% residem no centro da Covilha, 31,1% vém de outros bairros da
cidade, e 12,4% sao de outras localidades. Esta distribuicao destaca uma maior concentracgao
de participantes do centro da cidade, seguida por uma representativa participacao de outros

bairros e uma menor, mas significativa, contribuicao de areas fora da Covilha.
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A Figura 4-4 ilustra a distribuic@o sobre o estado civil dos individuos. Dos 161 respondentes,
49,7% sao solteiros(as), 38,5% sao casados(as), 5% sao divorciados(as) e 6,8% sao vitvos(as).
Esta distribuicdo mostra uma predominancia de pessoas solteiras, seguida por uma

significativa quantidade de casados, com menores proporcoes de divorciados e vitvos.

Estado Civil

Percentagem (%)

Ntmeros de Respostas

o] 20 40 60 80 100 120 140
Numeros de Respostas Percentagem (%)
m Solteiro(a) 8o 49.7%
u Casado(a) 62 38.5%
u Divorciado(a) 8 5.0%
m Vitvo(a) 11 6.8%

Figura 4-4 Estado civil dos participantes
De acordo a Figura 4-5 apresenta a distribuicdo dos participantes do estudo em relacao a
altura, categorizada conforme os niveis de risco. Dos 161 respondentes, 69,6% possuem altura
classificada como normal, 28% estdo em médio risco, 1,2% estdo em alto risco e 1,2% nao
responderam. Esta distribuicdo indica que a maioria dos participantes tem altura considerada
normal, com uma parcela significativa em médio risco, e uma pequena proporcao em alto risco

ou que optaram por nao responder.

Altura
= Percentagem (%) = Numeros de Respostas
69.6
28
112
1.2 1o
45 2 2 ‘1 f
Normal médio risco Alto risco Nao responderam

Figura 4-5 Distribuigdo de acordo altura dos participantes
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A Figura 4-6 representa a distribuicdo das respostas em relacdo ao peso em diferentes
categorias de risco. A maioria das respostas equivale a 71,4% se enquadra na categoria de peso
normal, seguida por 24,8% na categoria de médio risco. Apenas uma pequena proporcao das
respostas caraterizada por 1,2% esta na categoria de alto risco. Além disso, 2,5% dos

participantes optaram por nao responder.

Peso

200

180
160
140
120
100
8o
60
40
20
N
© Médio risco Alto risco Nao responderam
® Percentagem (%) 71.4 24.8 12.4 24.8
m Ntimeros de Respostas 115 40 2 4

Figura 4-6 Categoria associada ao peso dos participantes

Notavelmente, a Figura 4-7 ilustra a distribuicao das respostas sobre as medidas da cintura
em diferentes categorias. A maior proporcao das respostas foram caraterizada por 28,6% na
categoria menos que 80cm, seguida por entre 80cm e 88cm com 24,8%. A categoria entre 89
cm a 93 cm representaram 22,4% das respostas. Uma parcela menor dos participantes
equivalente a 8,1% relatou medidas entre 94cm a 102cm. Além disso, 6,2% dos participantes

nao responderam, enquanto 9,9% indicaram medidas mais que 102 cm.

Medida da centura
8o
70
60
50
40
30
20
10
o}
Menos que | Entre 8ocm | Entre 89 em | Entre 94cm Mais que
Socm e 88cm a93 cm a102cm respondeu 102 cm
u Percentagem (%) 28.5 24.8 22.4 8.1 6.2 10.0
m Nimeros de Respostas 46 40 36 13 10 16

Figura 4-7 Distribuicao das medidas da cintura dos participantes
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A -Figura 4-8 representa a distribuicdo das respostas sobre a pratica de atividade fisica
regular. Nao houve respostas na categoria nao, indicando que todos os participantes da
pesquisa realizam atividade fisica regularmente. A maioria das respostas caraterizadas por
53,4% esta na categoria mais de 30 minutos por dia ou mais de 4 horas por semana, enquanto
46,6% dos participantes relataram praticar menos de 30 minutos por dia ou menos de 4 horas
por semana. Isso sugere que a maioria dos participantes esta envolvida em algum nivel de

atividade fisica regular, mas as intensidades e duragoes variam entre os participantes.

Realiza atividade fisica regularmente

® Niimeros de Respostas ™ Percentagem (%)

46.6

Menos de 30 minutos por dia ou menos de
4 horas por semana

Mais de 30 minutos por dia ou mais de 4
horas por semana

N&ao o

"

Figura 4-8 Frequéncia de pratica de atividade fisica regular entre os participantes

A Figura 4-9 mostra a distribuicao de acordo com o consumo diario de frituras, salgados ou
carnes gordurosas (incluindo frango com pele). A maioria das respostas que foram
equivalentes a 69,6% indicou que os participantes nao consomem esses alimentos

diariamente. Por outro lado, 30,4% dos participantes relataram consumir esses alimentos

diariamente.
Consome diariamente frituras, salgados
120
100
8o
60
40
20
o] r
Numeros de Respostas Percentagem (%)
H Nao 112 69.6
= Sim 49 30.4

Figura 4-9 Frequéncia do consumo didrio dos alimentos nao saudaveis dos participantes
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Na Figura 4-10 mostra as respostas de acordo o consumo diario de vegetais, frutas, legumes
ou graos. A maioria das respostas caraterizando 79,5% indicou que os participantes nao
consomem esses alimentos diariamente. Em contrapartida, 20,5% dos participantes

relataram consumir esses alimentos diariamente.

Consome diariamente vegetais, frutas

128

79-5

Numeros de Respostas Percentagem (%)

m Nao = sim

Figura 4-10 Frequéncia de consumo diario de alimentos saudaveis dos participantes

A Figura 4-11 representa as respostas de acordo o habito de fumar. A maioria das respostas
caraterizando 78,2% indicou que os participantes nunca fumaram. Entre aqueles que ja
fumaram, 15,4% relataram ter parado de fumar. Uma pequena proporcao dos participantes
equivale 5,1% disse fumar de 1 a 10 cigarros por dia, enquanto apenas 1,3% relataram fumar

mais que 10 cigarros por dia.

Fuma
140
120
100
8o
60
40
: .
-y
0 -
Nao, nunca Fumava mas Fumo1aio Fumo mais que
fumei parei cigarros por dia 10 cigarros por
dia
® Niumeros de Respostas 122 24 8 2
u Percentagem (%) 78.2 15.4 5.1 1.3

Figura 4-11 Distribuicdo de uso do tabagismo entre os participantes
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A Figura 4-12 mostra o tempo desde que os participantes comecaram a fumar regularmente,

com um indice indicando uma maioria das respostas equivalente a 74,8%, ndo se aplica a eles.

A pesquisa sobre o tempo desde que os participantes comecaram a fumar regularmente, indica

que 9,4% dos participantes que fumam tém mais de 21 anos de idade. Entre aqueles que

fumam regularmente, a distribuicao das respostas foi da seguinte forma, menos de 1 ano teve

um total de 6,9%, de 1 a 5 anos equivale & 3,8%, de 6 a 10 anos teve 3,1%, de 11 a 20 anos por

1,9% e mais de 21 anos equivalente a 9,4%.

11 6.9
[

Menos de 1ano

Se fuma, desde quando comecou a fumar regularmente?

B Niimeros de Respostas B Percentagem (%)

159
119
100
74.8
15
6 38 5 31 3 1 o4 I

1a5anos 6aioanos 11a20anos Maisde21anos Nao seaplica

Figura 4-12 Distribuicao hébito de fumar regularmente entre os participantes

A Figura 4-13 ilustra sobre as alteracdoes no nivel da glicose. A maioria das respostas

caraterizado por 74,7% indicou que sim, ou seja, os participantes ja experimentaram alguma

alteracdo nos niveis de glicose. Por outro lado, 25,3% dos participantes relataram nunca terem

experimentado tal alteragao.

100

Alguma vez teve alteracao do seu nivel da glicose

118
74.7
40
. =

Numeros de Respostas Percentagem (26)

m Sim = Nao

Figura 4-13 Incidéncia de alteragbes nos niveis de Glicose entre os Participantes
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Na Figura 4-14 apresenta as respostas direcionadas as mulheres sobre o estado de alteragao
nos niveis de glicose e diabetes durante o periodo da gestacdo. Dos participantes, 37,9%
responderam que sim, ou seja, ja experimentaram alguma alteracao nos niveis de glicose ou
diabetes durante a gravidez. Por outro lado, 12,4% responderam que nao tiveram tais
alteracOes durante a gravidez. Além disso, 49,7% responderam que a pergunta nao se aplicava

a elas.

Se mulher: Alguma vez teve alteracio do seunivel da glicose ou
diabetes durante a gravidez

80

Sim Nao Nao se aplicam

= Niimeros de Respostas = Percentagem (%)

Figura 4-14-Distribui¢do de acordo com os niveis de glicose durante a gravidez

Os participantes com pressdo alta ou que usam medicamentos para controla-la, sao
representados na Figura 4-15. As respostas sobre se os participantes que tém pressao alta ou
usam medicamentos, sao indicados da seguinte forma, a maioria das respostas caracterizado
por 73,1% indicou que sim, ou seja, os participantes tém pressao alta ou usam medicamentos
para controla-la. Por outro lado, 22,5% dos participantes responderam que nao tém pressao
alta ou nao usam medicamentos para controla-la. Além disso, uma pequena proporcao de

cerca de 4,4% respondeu que nao sabia dizer.

Tem pressao alta ou usa remédios para controla-lo

B Nameros de Respostas B Percentagem (%)

4.4
Nao sei dizer g

o 50 100 150 200

Figura 4-15 Distribuicdo dos dados de acordo o uso dos niveis de pressao
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Na Figura 4-16 representa as respostas sobre a faixa de pressao arterial que melhor descreve
a condicao dos individuos. A maioria das respostas, isto € 52,2% indicou uma pressao arterial
abaixo de 120/80 mmHg, que é considerada normal. 23,6% dos participantes relataram uma
pressao arterial na faixa de 120-139/80-89 mmHg, que é considerada pré-hipertensao. Uma
proporcao menor de 13,0% relatou pressao arterial na faixa de 140-159/90-99 mmHg, que é
classificada como hipertensao estagio 1. Apenas uma pequena percentagem de participantes
caraterizada por 3,1% relatou uma pressao arterial de 160/100 mmHg, que é classificada como
hipertensao estagio 2. Uma resposta indicou uma pressao arterial de 180/120 mmHg ou
superior, o que representa uma hipertensao grave. Além disso, 7,5% dos participantes

responderam que nao sabiam dizer sua faixa de pressao arterial.

Qual é a faixa de pressao arterial que mehlor descreve sua condicio atual

o

~_

75
|

= |

Abaixo de120/8ommHg  120-139/80-8gmmHg  140-159/90-99mmHg 160/100mmHg  180/120mmHg ou superior Nao sei dizer

u Ntimeros de Respostas = Percentagem (%)

Figura 4-16 Distribuicdo da faixa de pressao arterial que melhor descreve a condi¢io dos individuos

A Figura 4-17 ilustra sobre a hereditariedade de um do parente de primeiro grau (pais, irmaos
e filhos), tem como finalidade do estudo ter informacoes antecipadas se os descendentes tém
ou nao probabilidade de ter, de forma a termos um controlo eficaz sobre as diabetes. A maioria
das respostas indicam que, 66,5% sim, ou seja, os participantes tém pelo menos um parente
de primeiro grau com diabetes. Por outro lado, 33,5% dos participantes responderam que nao

tém nenhum parente de primeiro grau com esta condicao
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Tem um parente do primeiro grau (pais, irmaos e filhos)
com diabetes

107

66.5

100

Numeros de Respostas Percentagem (%)

= Sim = Nao

Figura 4-17 Incidéncia de diabetes entre os parentes do 1° grau

Similar a Figura 4-17 sobre a hereditariedade das diabetes, a Figura 4-18 tém como objetivo,
saber sobre os parentes do segundo grau (tios, tias, avés e primos em primeiro grau) com
diabetes. Tendo a mesma finalidade de ter o controlo, a maioria das respostas, isto €, 60,9%
indicam que ndo, ou seja, os participantes nao tém parentes de segundo grau com diabetes.
Por outro lado, 39,1% dos participantes relataram ter parentes de segundo grau com esta

condicao.

Tem parentes do segundo grau ( tios, tias, avos e primos em primeiro
grau) com diabetes

100
8o
60
Sim
40
20
0
Nimeros de Respostas Percentagem (%)
B Nio 98 60.9
u Sim 63 39.1

Figura 4-18 Incidéncia de diabetes entre os parentes do 2° grau
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A Figura 4-19 indica o nimero de respostas realizadas sobre os participantes que foram
diagnosticados e os que nao foram diagnosticados com diabetes. O quadro é preocupante e
merece atencao visto que, a maioria das respostas totalizando 77,0% indicam que nao, ou seja,
os participantes nao foram diagnosticados com diabetes. Por outro lado, 23,0% dos

participantes responderam que foram diagnosticados com esta condic3o.

Diagnosticados com Diabetes

37

180
160
140
120
100 124
80
60
40
20

Numeros de Respostas Percentagem (%)

= Sim = Ndo

Figura 4-19 Distribuicao de acordo o niimero os pacientes com e sem diabetes

Na Figura 4-20 indica a representacio das respostas concernente os tipos de diabetes que os
participantes possuem, caso tenham sido diagnosticados com a condicao. Dos participantes
que afirmaram ter diabetes, a distribuicao das respostas foi de 4,3% relataram ter o Tipo 1,
16,8% relataram ter o Tipo 2, e 3,7% indicaram outro tipo de diabetes. A maioria dos
participantes equivale 4 75,2% que responderam que tém diabetes relataram que nao tém um

tipo especificado.

Tipo de diabetes diagnosticados

140 121

27
40 16.8

20 7 4.3 o

[ ol -

Tipo1 Tipo 2 Outro Nao Tenho
Diabetes

m Nimeros de Respostas  m Percentagem (%)

Figura 4-20 Distribui¢io de acordo com o tipo de diabetes diagnosticado
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Na Figura 4-21 mostra as respostas sobre a faixa de rendimento salarial que melhor descreve
a situacgao financeira dos participantes. A maioria dos participantes indicam que 34,0% estao
na faixa de rendimento entre 501 4 1000 euros por més, seguida por 31,4% dos participantes
que relataram ganhar menos de 500 euros por més. Uma parcela significativa dos
participantes caraterizado por 20,3% relatou ganhar entre 1001 4 2500 euros por més. Uma
propor¢ao menor dos participantes caraterizado por 5,9% relatou ganhar mais de 2500 euros

por més. Além disso, 8,5% dos participantes preferiram nao divulgar sua situacao financeira.

Rendimento Salarial

B Numeros de Respostas W Percentagem (%)

314 34
20.3
' 6

Menos de 500 501 a 1000 euros 1001 a 2500 Mais que 2500 Prefiro nio dizer
euros por més por més euros més euros

Figura 4-21 Distribuicio de acordo com a faixa de rendimento salarial

A Figura 4-22, ilustra as respostas sobre os participantes que gostariam de compartilhar mais
alguma coisa sobre suas experiéncias com diabetes. Quase metade dos participantes
equivalente a 49,7% responderam que sim indicando que tém algo a compartilhar sobre suas
experiéncias com diabetes. Por outro lado 50,3%, dos participantes, responderam que nao tém
mais nada a compartilhar. Isso sugere que h4 um interesse significativo por parte dos

participantes em compartilhas suas experiéncias com diabetes.

Ideais compartilhadas sobre esperiéncia com diabetes

81 8o
- -503 49-7

Nuameros de Respostas Percentagem (%)

90
80

50
40
30
20

10

m Nio mSim

Figura 4-22 Partilha de experiéncia sobre diabetes dos participantes
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Resumidamente, é notdrio que os dados abrangem uma série de areas, desde hébitos de satide
até informacbes socioeconOmicas. A maioria dos participantes possui peso considerado
normal e pratica atividade fisica regular, embora uma parcela significativa consuma alimentos
nao saudaveis. Quanto ao tabagismo, a maioria nunca fumou, mas uma pequena proporcao
ainda mantém esse habito. A incidéncia de alteracGes nos niveis de glicose é consideravel,
assim como o diagnostico de diabetes, com a maioria dos participantes relatando ter um
parente de primeiro grau com a condi¢ao. O rendimento salarial mais comum € entre 501 e
1000 euros por mes, com uma proporcao significativa dos participantes expressando interesse

em compartilhar suas experiéncias com diabetes.

4.6 Desenvolvimento do modelo (rede neuronal artificial)

Nesta secao, detalha-se o processo de desenvolvimento da rede neuronal artificial com o
objetivo de prever os riscos das diabetes na populagdo da Covilha. De real¢ar que este processo

compreende diversas etapas.

Elaborou-se um diagrama de fluxo para ilustrar melhor as etapas que constituem este

processo, conforme mostra a Figura 4-23

Desenvolvimento da rede neuronal artificial

¥

Escolha da arquitetura da rede neuronal

| Prparciodos dudode v |
4

Treino do modelo

4

Teste da rede neuronal, validacdo e avaliacao de desempenho do modelo

4

Analise da taxa de sucesso

Figura 4-23 - Diagrama de Fluxo. Fonte do Autor
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4.6.1 Escolha da arquitetura do modelo (rede neuronal)

Acredita-se que a escolha da arquitetura da rede neuronal é importante para o sucesso do
modelo. Para esta dissertacao, considerou-se uma rede feedforward com multiplas camadas,
uma vez que estamos diante de um problema de classificacao, aconselha-se esta arquitetura.
Este tipo de arquitetura permite a propagacao de informacoes de forma unidirecional, desde
a camada de entrada até a camada de saida, passando pela camada escondida que realiza as
transformacoes e calculos necessarios para classificacio. A mesma é composta por 22
entradas, que sdo representadas pelos fatores multidimensionais recolhidos por intermédio

do questionario dirigido a populacao em estudo.

Para assegurar a escolha da arquitetura mais eficaz, testaram-se 18 arquiteturas, variando o
numero de camadas escondidas e a quantidade de neurénios em cada camada, com objetivo
de identificar a combinacdo que apresentasse a maior taxa de sucesso na previsao do risco de
diabetes. Para obter um modelo (rede neuronal) robusto e generalista, foram realizados 15

processos de treino para cada arquitetura, tal como ilustra o apéndice A.
4.6.2 Preparacao dos dados de treino

Para este passo, primeiramente o ambiente de trabalho do Matlab foi limpo para garantir que
ndo haja interferéncias de possiveis variaveis ou figuras executadas anteriormente. Em
seguida, leu-se os dados anteriormente preparados em uma folha do excel relacionada com o
questionario dirigido a populacao e com nimeros de individuos que constituem o nosso
estudo, para este passo usou-se a funcao Xlsread, de seguida converteu-se a matriz das células

lida para uma matriz numérica com ajuda da funcao Cell2mat.

Configurou-se os dados de entradas e saida, cujo as entradas (X) foram formadas pelas
questoes 1 a 18 (que correspondem as seguintes questoes: idade, sexo, localizacao, estado civil,
altura, peso, medida da cintura, realiza atividade regularmente?, consume diariamente
frituras, salgados ou canes gordas ( incluindo pele)?, consume diariamente vegetais, frutas,
legumes ou graos?, fuma?, se fuma, desde quando comecou a fumar regularmente?, algumas
vez teve alteracao do seu nivel de glicose ou diabetes durante a gravidez?, tem pressao alta ou
toma remédios para controla-lo?, qual é a faixa de rendimento que melhor descreve a sua
condicao feneceria?, tem parentes em primeiro grau(pais, irmaos e filhos ) com diabetes ?,
tem parentes em segundo grau ( avos , tios e primos em primeiro grau) com diabetes?) e a
questao 21 (que corresponde, qual faixa de rendimento salarial melhor descreve sua situacgao
financeira) da matriz do dados, enquanto que as saidas sao caracterizadas pela questao 19

que corresponde se o individuo foi diagnosticado com diabetes.
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4.6.3 Treino do modelo

Utilizou-se a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica (tansig), que é adequada para
transformar os dados normalizados entre -1 e 1, oferecendo boas propriedades de
diferenciacido e convergéncia. Para o treino, utilizou-se o algoritmo de treino Levenberg-
Marquardt (trainln), que é amplamente reconhecido pela sua eficiéncia e velocidade na
convergéncia em problemas de otimizacao. Foram estabelecidos critérios de paragem com um
nimero maximo de mil (1000) iteragoes e uma quantidade maxima de 10 falhas consecutivas.
Também se configurou a funcdo de divisdo dos dados de forma aleatoria, bem como as

proporcoes para treino, validacao e teste.

De acordo com os dados fornecidos na estatistica, analisou-se 161 individuos que foram
distribuidos em trés conjuntos distintos, treino, validacao e teste. O conjunto de treino foi o
equivalente a 112 individuos, representando assim a 69,575% do total, realcando que este
conjunto se usa para treinar as diversas arquiteturas. Em seguida, definiu-se o conjunto de
validacdo que inclui 28 individuos, que correspondiam 17,93% do total, com objetivo de
treinar os hiperparamentros das arquiteturas e prevenir o sobreajuste, o que se chama de
overfitting. Assim sendo, o conjunto de teste foi constituido por 21 individuos, o que equivale
a 13,04% do total da amostra, este conjunto usou-se para avaliar o desempenho final do
modelo. Estas distribuicoes foram feitas de acordo as praticas comuns nas anélises de dados
para a criacdo de uma rede neuronal artificial, garantindo que cada conjunto tenha uma
quantidade suficiente de amostra para produzir resultados estatisticamente significativos,

conforme mostra a Tabela 4-2.

Tabela 4-2 — Distribui¢ao dos conjuntos de dados (total: 161)

Conjunto de Dados | Quantidades Percentagem (%)
Treino 112 69,57%

Validacao 28 17,39%
Teste 21 13.04%

Fez-se a normalizacdo das entradas e saidas de maneira a garantir que os valores se
apresentam dentro de uma faixa adequada para o treino do modelo, que é consideranda de -1
e 1. Posteriormente, treinou-se a rede neuronal com dados de entradas e saida (x) e (y).

Realcando que estes passos foram feitos para todas as arquiteturas treinadas.

4.6.4 Teste, validacao e avaliacao de desempenho do modelo

Apbs ter feito o treino, o modelo foi testado com um conjunto diferente de dados para avaliar
seu desempenho. Os dados correspondentes para o teste foram selecionados dos individuos

141 a 161. Os valores de saida da rede neuronal foram treinados para 0 ou 1. De seguida fez-se
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a visualizacao dos resultados e avaliacao do modelo. Posteriormente, sentiu-se a necessidade
de analisar a taxa de sucesso comparando as saidas da rede com os valores reais. Esta analise
foi crucial para entender o desempenho da rede neuronal e identificar pontos fracos do
modelo (rede neuronal). Os indices dos individuos onde o modelo falhou foram identificados
e anotados, permitindo uma avaliacdo detalhada das situacées onde o modelo nao conseguiu

fazer previsoes corretas.
4.6.5 Analise da taxa de Sucesso

A taxa de sucesso, foi cuidadosamente registada de maneira fazer a comparagao entre os
resultados obtidos entre as diferentes arquiteturas. Acredita-se que esta analise comparativa
¢ fundamental para determinar quais arquiteturas de rede neuronal sao mais eficazes para
concretizagao do objetivo em estudo. Conforme mostra a Tabela 4.2 as diferentes arquiteturas
criadas e suas respectavas taxas de sucesso analisadas. Esta tabela ilustra visualmente o
desempenho de cada arquitetura, permitindo uma facil comparacao entre elas. A avaliacao
inclui modelo com vérias camadas escondidas e diversos neurdnios, visando encontrar a
combinacio que proporcionasse para nosso estudo o melhor desempenho. Os resultados estao
apresentados na Tabela 4.2 onde podemos ver a arquitetura com a taxa de sucesso maximo

equivale a 79,68% , enquanto a taxa minima € de 72,38%.

Tabela 4-3 Diferentes tipos de arquiteturas neuronais e suas respetivas taxas de sucessos

Taxa média de sucesso Arquiteturas
76,82542 10
75,87304 20
74,28574 30
79,68256 40
75,23812 50
75,8724 60
75,2381 70
73,65082 80
75,23812 90
72,38098 100
76,82542 10 20
75,87303333 10 30
73,33336 10 40
76,82542 50 60
77,46034 45
79,04764 25
78,09526 50 20
74,92066 50 40

Assim sendo, este processo de analise e comparacao das diferentes arquiteturas € crucial para
a otimizacdo do modelo. Ao identificar quais arquiteturas apresentam as melhores taxas de

sucesso, garantindo maior precisao e eficdcia na previsao.
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Capitulo 5

Neste capitulo, sdo enunciados os resultados e a discussao dos
mesmos, com objetivo de obter um estudo conclusivo desta

dissertacao.
Analise dos resultados e discussao

5.1 Resultados

Finalizando o processamento dos dados, o treino e a leitura das saidas das diversas
arquiteturas, chegou-se as seguintes analises. Foram identificadas falhas constantes
em 3 individuos, com ntmeros de identificacao 8, 11 e 12. Esses resultados foram
comparados com os valores reais das respostas fornecidas pelos individuos do local
em estudo, dos quais 23% foram diagnosticados com doenca abordada e 77% nao
foram diagnosticados. Entre as diversas arquiteturas, considerou-se apenas uma, que
se tornou o modelo final. Este modelo apresentou, entao, uma precisao de 90,5% nas
respostas corretas. A certeza com que o modelo emite as respostas, com base na taxa

de sucesso maxima de 79,7%.
5.2 Discussao

A utilizacdo de Inteligéncia Artificial (IA), particularmente de Redes Neuronais
Artificiais (RNAs), apresenta um potencial transformador na area da satde,
especificamente na previsao e gestao de riscos de doencas cronicas como a diabetes.
No presente estudo, desenvolveu-se um modelo de rede neural que alcancou uma
precisao de 90,5% de acordo com os quinze (15) runs de cada arquitectura, conforme
o apéndice B, Tabela apéndice B-1, da previsdo dos riscos de diabetes na populacao
da Covilha, demonstrando a eficicia da IA na andlise de dados complexos e
heterogéneos. Este resultado sugere que o modelo é capaz de capturar padroes de
risco em fatores multidimensionais, oferecendo um suporte significativo a detecao

precoce da doenca e a implementacao de medidas preventivas na comunidade local.

No entanto, as falhas recorrentes identificadas nos individuos 8, 11 e 12 indicam que
o modelo apresenta dificuldades em lidar com algumas caracteristicas especificas
destes casos. Estas falhas podem ser atribuidas a correlacoes particulares nos dados
destes individuos, como variaveis demograficas ou outras variaveis que se destacam
dos restantes. Esta variacao pode ter contribuido para que o modelo tratasse estes
casos como excecoes, apontando para a necessidade de uma exploracdo mais
profundada das variaveis envolvidas e para uma avaliacao de possiveis ajustamentos

que possam melhorar a generalizacao do modelo.
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Para além disso, as dificuldades em predizer corretamente estes casos podem estar
relacionados com problemas de subajustamento ou sobreajustamento. Embora estes
problemas tenham sido cautelados durante o processo de modelacdo, podem ter
resultado de um desequilibrio nos dados de treino. Estudos futuros poderao
beneficiar de uma andlise mais aprofundada sobre a distribuicdo das variaveis e a
adicao de dados provenientes de outras fontes, para melhorar o equilibrio entre os
diferentes perfis de risco e reduzir potenciais tendéncias. A taxa de sucesso maxima
de 79,7% sao indicadoras de robustez do modelo. Esta taxa de sucesso demonstra que
o modelo consegue apresentar respostas consistentes e acertadas na maioria dos
casos, proporcionando confianca na sua capacidade de identificar padrées de risco de
diabetes. Este desempenho reforca a aplicabilidade do modelo em contextos
semelhantes, onde se pretende realizar previsoes para populacoes com caracteristicas
comparaveis as da Covilha. A presente investigacao alinha-se com estudos como de
Ep et al. [24] que demostram eficicia das redes neurais na previsdo de diabetes,
incluindo redes densas e convolucionais. Os dados indicados nestes trabalhos sao
insuficientes, mas na literatura é possivel obter melhores resultados, e sublinham a
capacidade das RNAs para identificar padroes complexos em dados de satde, o que
colabora com os resultados obtidos neste trabalho e reforca o papel destas tecnologias

na melhoria da satide publica.

Contudo, os desafios inerentes 4 implementacao pratica de RNAs ndo podem ser
ignorados. A qualidade dos dados é essencial, pois a presenca de ruido ou de
informacgoes incompletas pode prejudicar a precisao do modelo, tal como reportado
no estudo de Haghi et al. [35]. Para além disso, a explicabilidade das redes neurais
permanece um desafio, uma vez que a natureza das RNAs pode tornar dificil
interpretar como as previsoes sdo geradas. Este fator é critico para aceitacido do
modelo em ambientes clinicos, onde se exige transparéncia para a tomada de decisdes
meédicas. Os resultados deste estudo sugerem que os modelos de IA tém um grande
potencial para apoiar iniciativas de prevencao de doencas e, em particular, para a
avaliacao do risco de diabetes em comunidades especificas. Com base na precisao
demonstrada e no potencial de replicabilidade deste modelo, é possivel que, no
futuro, as redes neuronais artificiais se tornem uma ferramenta valiosa no
diagnostico precoce da diabetes e de outras doencas cronicas. Tal avanco poderia
facilitar acdes de satide publica direcionadas 4 intervenc¢ao preventiva, permitindo
medidas mais personalizadas e eficazes, o que é essencial para a gestao de doencas

cronicas numa populacao com carateristicas tao diversas como a da Covilha.
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Capitulo 6

Neste capitulo, sao enunciadas as conclusoes resultantes de todo
trabalho, demonstrado nesta dissertacao. Além disso, sao
apresentadas e sugeridas propostas para trabalhos futuros em

contexto do estudo realizado.
Conclusao

6.1 Consideracoes finais

O presente trabalho teve como objetivo refletir sobre o fato das maquinas estarem
simulando comportamentos humanos. Para isso, desenvolver uma rede neuronal
artificial para prever o risco das diabetes na populacao da Covilha, com base nos fatures

multidimensionais.

Concluiu-se que a medida que a inteligéncia artificial avanca, as maquinas estao se
tornando cada vez mais humanizadas, demostrando habilidades que antes eram
artificiais. Técnicas como logica fuzzy, algoritmos genéticos, roboética, redes neuronais
artificiais e outros topicos ligados 4 IA sao fundamentais para esta evolucao, permitindo
que as maquinas aprendam, se adaptem e tomem decisoes em situagdes complexas e
ambiguas. Estas capacidades, que imitam o pensamento humano, resultam em
maquinas capazes de realizar tarefas que vao desde o diagnostico de doencas até a
interacao social, como é o caso dos robos humanoides e dos sistemas de IA sofisticados

utilizados em diversas areas.

Portanto, o processo de humanizacao das maquinas também esta presente na robotica,
onde vemos robos industriais e de servicos se aproximando cada vez mais das
habilidades humanas em precisao, adaptabilidade e interac¢ao social. Robos humanoides
como a Sophia e o CyberOne exemplificam esta tendéncia, sendo capazes de expressar
emocoes, reconhecer rostos e realizar tarefas educacionais ou de assisténcia médica com

uma compreensao profunda do contexto humano.

Explorou-se o uso de RNA na previsao de riscos associados as diabetes, demonstrando o
potencial desta tecnologia no campo da satde. A analise de dados realizada revelou que
as RNAs sao capazes de processar poucos e muitos volumes de informacoes de maneira
eficaz, identificando padroes complexos que podem nao ser facilmente discerniveis por
métodos tradicionais. A aplicacao pratica na populacao da Covilha resultou em uma taxa

de acerto de 90,5% confirmando, conforme mostra o apéndice B, Tabela apéndice B-1

e a viabilidade do uso de RN para prever riscos de diabetes com alta precisao.
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Portanto, as redes neurais artificiais tém um potencial significativo na previsao de riscos
de diabetes, oferecendo uma ferramenta valiosa para a detecao precoce e intervencao.
No entanto, para maximizar sua eficicia e aceitabilidade, é essencial abordar questoes
relacionadas a qualidade dos dados, explicabilidade dos modelos, generalizacao e
privacidade. Avancos continuos na pesquisa e na tecnologia poderao superar esses
desafios, tornando a previsao de doencas com RNA uma pratica padrao na medicina

preventiva.

Contudo, este tipo de aplicacao da inteligéncia artificial ainda necessita de mais estudos
e testes. O préximo passo poderd consistir em um estudo com uma metodologia
semelhante, mas com uma amostra significativamente maior, para que esta rede
neuronal possa ser utilizada. Desta forma, seria possivel um treino mais completo da

rede, e consecutivamente uma resposta ainda mais fiavel.
6.1.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Esta sessao descreve algumas abordagens que podem ser usadas para melhorar a
classificacao em redes neuronais artificiais. Acredita-se que esta dissertacao possa servir
de guia para futuros pesquisadores que desejam seguir ou desenvolver o mesmo objetivo.

Pode se destacar as seguintes melhorias:

e A primeira melhoria é utilizar um maior nimero de dados, coletados em sistemas
de satide como hospitais, centros médicos, sistema online de controlo de doencas.
Isso evita dificuldades na recolha de dados por meio de questionario dirigido
diretamente 4 populacao visto que sao dados confidenciais e as pessoas nem
sempre estdo dispostas a fornecer estas informacoes por esta via. Para esta
dissertacdo, foram considerados dados da populagao da Covilha. Desta forma,
aconselha- se que os futuros pesquisadores recolhem dados em hospitais e
centros de satde, de maneira obter um maior ntimero de pacientes com diabetes,

assim, apresentar maior eficicia do modelo desenvolvido.

e Recomenda-se realizar testes de comparacdo com técnicas diferentes de

prevencao de risco de diabetes, tal como usado na plataforma SNS 24, apdp, etc.
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Apéndice A
Apéndice A: Questionarios

Durante a pesquisa da dissertagdo, desenvolveu-se um questionario que tem como
objetivo coletar informacoes sobre a prevaléncia, fatores de risco e gestao do diabetes na
cidade da Covilha. Com objetivo de criar uma rede neuronal artificial capaz de prever o
risco de diabetes com base nos fatores multidimensionais. As suas respostas sao

importantes para a pesquisa.

As informacoes recolhidas serao confidenciais e exclusivas para uso académico.
1) Idade:

( ) Menos de 18 anos

( ) 18-30 anos

( ) 31-45 anos

( ) 46-60 anos

( ) Mais de 60 anos

2) Sexo:

( ) Masculino ( ) Feminino ( ) Prefiro nao dizer

3) Localizacao:

( ) Covilha (Centro) ( ) Covilha (Outros bairros) () Outras Localidades
4) Estado Civil:

( ) Solteiro(a) ( ) Casado(a)
( ) Divorciado(a) ( ) Vitvo(a)
5) Altura:  m 6)Peso: _ kg

7) Medida da cintura:

Se for homem: ( ) menos que 94 cm () entre 94 € 102 cm ( ) mais que 102 cm
Se for mulher: ( ) menosque 8o cm () entre 80 e 88 cm ( ) mais que 88 cm
8) Realiza atividade fisica regularmente?

( ) Nao

( ) Sim, até 30 minutos por dia ou menos de 4 horas por semana

( ) Sim, mais de 30 minutos por dia ou mais de 4 horas por seman
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9) Consome diariamente frituras, salgados ou carnes gordas (incluindo

frango com pele)?
() Sim ( ) Nio

10) Consome diariamente vegetais, frutas, legumes ou graos?

() Sim ( ) Nao
11) Fuma?

( ) Nao, nunca fumei ( ) Fumo 1 a 10 cigarros por dia

( ) Fumava mas parei () Fumo mais que 10 cigarros por dia

12) Se fuma, desde quando comecou a fumar regularmente?

( ) Menos de 1 ano

( )1as5anos

( )6 A10 anos

( ) 11a20 anos

( ) Mais de 21 anos

13) Alguma vez teve alteracoes do seu nivel de glicose?

() Sim ( ) Nao

14) Se é mulher e ja esteve gravida, alguma vez teve alteraciao do seu nivel de

glicose ou diabetes durante a gravidez?

() Sim ( )Nao

15) Tem pressao alta ou toma remédios para controla-la?

() Sim ( ) Nio

16) Qual a faixa de pressao arterial que melhor descreve sua condicao atual?
( ) Abaixo de 120/80 mmHg

( ) 120-139/80-89 mmHg

() 140-159/90-99 mmHg

( ) 160/100 mmHg ou superior

( ) 180/120 mmHg ou superior
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17) Tem parentes em primeiro grau (pais, irmaos e filhos) com diabetes?
() Sim ( )Nao

18) Tem parentes em segundo grau (avés, tios e primos em primeiro grau)

com diabetes?

() Sim ( ) Nao
19) Foi diagnosticado com diabetes?

() Sim ( )Nao
20) Se sim, qual tipo de diabetes possui?

( ) Tipo 1

( ) Tipo 2

( ) Outro

21) Qual faixa de rendimento salarial melhor descreve sua situacao

financeira?
( ) Menos de 500 euros por més ( ) 500 a 1000 euros por més
( ) 1001 a 2500 euros por més ( ) Mais de 2500 euros por més

22) H4 algo mais que gostaria de compartilhar sobre sua experiéncia com a

diabetes?
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Apéndice B: Tabela de treinamento

Tabela apéndice B-1 Treinamento e Individuos em falhas.

Apéndice B

Run 1 Run 2
76.1905 8 10 11 14 17 76.1905 |8 11 12 17 18
76.1905 8 11 12 17 20 619048 |6 8 9 10 11 12 13 19
61.9048 4 9 11 15 17 18 20 85.7143 | 6 11
76.1905 1 8 11 12 14 714286 |1 8 9 11 12 13
80.9524 5 10 11 17 76.1005 | 8 11 12 13 14
71.43 6 8 9 11 17 19 61.90 8 9 11 12 14 15 17 20
66.6667 4 5 9 11 12 20 66.6667 | 8 9 11 12 15 16 19
76.1905 6 8 11 20 21 66.6667 |1 4 6 8 11 13 17
57.1429 4 5 8 9 11 12 13 20 21 |76.1905 |1 8 11 14 18
66.6667 5 6 8 9 11 17 20 71.4286 |11 14 15 16 17 19
80.9524 8 9 10 14 71.4286 6 10 11 14 15
95.2381 10 76.1905 |5 11 12 13 15
76.1905 8 11 14 15 17 52.381 6 8 9 10 11 13 17 20
76.1905 8 9 12 13 20 66.6667 | 4 1 12 13 15 17
80.9524 8 10 11 15 76.1905 | 4 8 11 13
85.7143 8§ 11 12 80.9524 | 8 11 13 20
80.9524 1 8 11 14 76.1905 | 8 10 11 14 17
61.9048 5 6 8 10 11 12 16 17 80.9524 | 8 11 17 19
Run 3 Run 4
66.6667 6 8 11 12 14 17 19 66.6667 | 8 10 11 13 14 16 17
66.6667 8 10 11 14 16 17 19 85.7143 | 8 10 20
85.7143 4 9 11 714286 |1 8 9 10 11 20
80.9524 6 8 11 14 857143 | 8 11 13
90.4762 8 20 52.381 6 8 9 11 12 14 17 19 20 21
80.95 1 17 20 90.47 8 12

15 9 10 13 14 15 17
57.1429 20 85.71 8 11 12
66.6667 9 11 12 15 18 20 61.90 5 8 9 11 12 13 20
71.4286 11 12 13 14 17 80.95 5 10 13
66.6667 5 6 9 11 12 13 85.71 5 11 14
80.9524 10 11 14 17 80.95 8 11 13 20
76.1905 5 12 14 17 20 80.95 5 10 13 17
80.9524 5 10 13 17 76.19 8 1 14 17
80.9524 8 9 11 13 76.19 8 10 17 19
76.1905 8 9 13 16 17 76.19 8 10 11 13 14
61.9048 6 8 10 11 14 17 19 21 90.48 8 10
71.4286 1 5 8 11 14 17 76.19 4 1 14 17
71.4286 1 5 9 10 13 14 80.95 4 8 13
Run 5 Run 6
80.9524 |1 8 11 21 76.1905 | 8 10 11 16 19
71.4286 8 9 11 12 14 17 80.9524 |1 8 10 11
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66.6667 |1 5 6 8 11 13 17 85.7143 | 8 11 20
71.4286 6 8 11 12 14 20 85.7143 | 8 11 17
76.1905 4 8 11 12 13 76.1005 |1 8 12 13 20
80.95 1 8 10 11 76.19 5 8 10 13
809524 |4 8 11 12 76.1905 | 8 11 12 20 21
71.4286 5 8 10 14 17 21 71.4286 | 5 12 13 14 17 20
76.1905 5 8 9 11 14 857143 | 8 11 12
71.4286 8 9 11 12 14 19 71.4286 | 6 10 11 15 19
85.7143 8 11 13 80.9524 | 6 8 10 11

6 8 9 10 12 13 14 15 16
47.619 17 76.1905 |8 9 10 11 13
71.4286 8 10 11 13 14 20 85.7143 | 8 10 14
809524 |5 8 11 16 80.9524 | 8 11 14 20
71.4286 5 9 10 11 14 17 76.1905 | 8 10 11 14 17
76.1905 2 8 10 15 18 66.6667 |8 9 11 12 14 17 19
00.4762 8 11 85.7143 | 8 11 12
619048 |4 6 8 o9 11 12 15 19 66.6667 |8 9 10 11 14 17 19
Run 7 Run 8
80.9524 |8 9 13 17 66.6667 | 8 9 10 11 13 17 19
76.1905 1 8 11 12 17 85.7143 1 12
76.1905 1 1 12 14 66.6667 |6 8 9 11 14 16 17
85.7143 8§ 11 12 90.4762 | 10 17
57.1429 6 8 9 11 12 15 17 19 21 714286 |8 11 12 16 19 20
61.90 6 8 10 11 13 14 17 20 76.19 9 10 11 17 19
71.4286 4 11 12 13 16 17 66.6667 |8 9 11 12 13 17 19
90.4762 |11 12 857143 | 8 10 11
71.4286 8§ 10 11 17 18 21 80.9524 |8 9 11 12
809524 |4 5 8 14 66.6667 |1 5 7 10 13 16 17
80.9524 |8 11 14 17 714286 |6 8 11 14 15 17
85.7143 5 16 20 571429 |5 6 9 11 12 13 16 17 19
80.9524 |8 11 12 20 714286 |5 6 10 11 12 13
76.1905 1 4 5 11 14 76.1905 |8 9 11 14 20
80.9524 | 8 11 14 19 00.4762 | 8 10
66.6667 |8 9 11 12 14 17 19 85.7143 | 8 11 18
66.6667 |8 11 12 13 15 17 20 76.1905 | 8 11 12 14 19
76.1905 5 10 13 14 16 76.1905 | 8 11 12 14 19
Run 9 Run 10
66.6667 4 6 8 11 13 17 80.9524 | 8 11 12 14
57.1429 4 6 9 11 14 15 17 20 21 76.1905 |6 8 11 12 17
76.1905 4 1 12 21 76.1905 | 8 10 11 14 17
85.7143 8 10 17 714286 |6 8 10 11 13 20
85.7143 8 11 14 71.4286 | 8 10 11 15 17 20
71.43 8 11 15 17 20 21 76.19 6 8 11 13 14
80.9524 8 9 11 19 71.4286 5 8 11 12 20
57.1429 5 9 10 13 15 16 17 19 20 71.4286 | 8 11 12 13 17 19
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80.9524 6 9 10 17 76.1905 |1 10 12 14 17
80.9524 5 13 17 20 714286 |1 6 8 11 12 19
90.4762 8 10 857143 |5 8 11

85.7143 8 11 14 76.1905 |6 8 10 11 14
57.1429 6 8 9 10 11 12 13 17 19 | 80.9524 |10 13 14 17

76.1905 8 12 14 17 19 90.4762 | 1 10

85.7143 1 12 20 571429 |1 4 6 8 9 11 14 16 17
80.9524 11 13 15 17 66.6667 | 4 9 11 12 14 17 19
85.7143 1 12 14 857143 |8 10 11

76.1905 11 14 15 20 21 76.1905 |6 8 10 14 17

Run 11 Run 12

00.4762 8 11 85.7143 | 6 8 11

85.7143 4 8 11 76.1905 8§ 10 11 14 17
61.9048 6 8 10 11 13 14 20 21 80.9524 | 6 8 11 13

80.9524 8 11 12 13 857143 |8 10 11

80.9524 8 9 11 12 80.9524 | 8 11 13 20

76.19 8 9 11 12 14 76.19 6 8 10 17
76.1905 5 9 10 17 20 80.9524 8 10 11

80.9524 6 8 11 13 76.1905 |4 9 11 12 16
71.4286 5 8 11 13 20 21 80.9524 | 8 10 13 17

66.6667 8 9 11 12 15 17 21 71.4286 | 7 9 12 13 20
66.6667 5 10 13 14 15 16 17 66.6667 | 6 12 13 15 16 17
76.1905 8 10 11 17 19 76.1905 | 5 10 13 20
66.6667 1 8 11 13 15 17 20 857143 |8 10 11

71.4286 4 10 11 12 19 809524 |1 8 11 20

76.1905 1 8 10 14 17 71.4286 | 6 10 13 16 19
85.7143 8 10 11 80.9524 | 8 11 14 20

71.4286 8 10 11 13 14 17 66.6667 |6 9 10 11 13 14 17
80.9524 8 10 11 13 76.1905 |8 9 10 13 14

Run 13 Run 14

76.1905 8 10 11 13 17 714286 | 8 10 11 12 14 17
00.4762 | 11 20 85.7143 | 8 10 20

66.6667 4 8 9 11 12 14 17 80.9524 |6 8 9 11

80.9524 | 8 11 12 13 66.6667 |8 9 11 12 14 17 19
80.9524 |8 10 11 20 809524 |6 8 11 14

90.48 10 13 76.19 6 8 11 19 21
80.9524 |5 11 13 15 80.9524 |5 11 12 20

66.6667 |1 4 8 11 16 17 20 714286 |1 8 11 12 14 20
71.4286 4 6 11 12 15 19 714286 |1 5 8 11 17 19
71.4286 6 8 11 12 13 16 71.4286 |4 5 10 11 17 18
57.1429 6 8 9 10 13 15 17 19 20 | 76.1905 | 6 10 11 13
66.6667 |5 6 8 10 11 15 17 857143 | 8 11 14

80.9524 [ 8 10 11 14 76.1905 |5 6 10 13 19
85.7143 8 11 12 66.6667 | 8 10 11 13 14 17 20
00.4762 | 11 20 80.9524 | 8 11 13 14

80.9524 |8 10 11 20 857143 | 8 10 14

85.7143 8 11 17 714286 | 8 10 11 12 14 17
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85.7143 8 11 12 76.1905 |6 8 10 11 12
Run 15

904762 | 8 11

61.9048 1 2 8 11 13 17 20 21
71.4286 6 11 12 14 15 17

76.1905 5 6 11 13 19

66.6667 8 12 14 15 17 20 21

71.43 6 8 11 12 14 17

85.714 8 10 20

00.4762 10 11

76.1905 5 10 13 14 16

71.4286 8 10 14 15 17 19

76.1905 1 8 10 11 13

76.1905 8 11 12 14 17

57.1429 5 11 12 13 14 15 16 17 19
66.6667 [ 4 8 9 11 12 14 20
71.4286 4 11 12 16 17 19

00.4762 8 11

80.9524 |8 9 11 17

76.1905 8 10 11 19 20
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