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Resumo: Este artigo aborda o desenvolvimento de
um sistema cuja principal fungdo é auxiliar os
profissionais da area da salde no diagnostico da
diabetes, utilizando a capacidade de aprendizagem das
Redes Neurais Artificiais (RNAs). Foram utilizadas duas
RNAs, cujo treinamento é realizado por meio da base de
dados Pima Indians. Esta base de dados contém as
informagdes referentes a uma comunidade indigena que
é conhecida por apresentar a maior taxa de incidéncia
de diabetes no mundo. As RNAs possuem objetivos
diferentes, sendo que uma foi treinada para a busca de
casos normais e a outra para diagnosticar casos de
diabetes.
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Abstract: This paper presents the development of a
system whose main function is to assist health
professionals in the diagnosis of diabetes, using the
learning ability of Artificial Neural Networks. Training
of the RNAs was done by Pima Indians database. Neural
networks was trained differently where one will be
trained to search for normal cases and the second to
diagnose diabetes cases where further samples will be
tested.
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. INTRODUGAO

Nos ultimos anos a incidéncia do diabetes tem
aumentado  rapidamente em nivel mundial.
Recentemente, a Organizagdo Mundial de Salde
(OMS) reconheceu que a doenga é epidémica. As
estatisticas apontam que o nimero de casos, em todo
0 mundo, atualmente chega a 246 milhdes. Até 2025,
esse nimero deve chegar a 350 milhdes, de acordo
com a Federacdo Internacional de Diabetes (IDF). No
Brasil, segundo dados do Ministério da Salde,
estima-se que existam cerca de 11 milhdes de
portadores de diabetes, sendo que 7,5 milhGes ja
sabem que tem a doenca [1].

Alguns dos fatores que favorecem esse
crescimento alarmante do diabetes sdo a obesidade,
hereditariedade, habitos alimentares inadequados e o0
sedentarismo. Estudos demonstram que 46,6% dos
pacientes diagnosticados desconheciam o fato de
serem portadores da doenga, e dos pacientes
sabidamente diabéticos, 22,3% ndo faziam nenhum
tipo de tratamento [2].

Embora a deteccdo de diabetes esteja melhorando,
0 tempo para diagnostica-lo pode ser superior a 10
anos, a contar do inicio da doenga, até a concretizacdo
do diagnostico. Para diagnosticar um paciente com
diabetes, 0 médico tem que analisar diversos fatores e
isto dificulta o seu trabalho. Para auxiliar estes
profissionais, da darea de sa(de, sdo utilizados
sistemas computacionais com a finalidade de apoiar o
diagnostico. Tais sistemas processam informacdes,
com mais detalhe e em menor tempo, quando
comparados aos seres humanos, proporcionando uma
melhora na qualidade dos servigcos médicos, além de
contribuir para a difusdio de conhecimentos
especializados [3].

Neste sentido, este artigo apresenta o0
desenvolvimento de um sistema inteligente
denominado SADD (Sistema de Auxilio ao

Diagnostico de Diabetes), com capacidade para
aprender e fazer andlise de novos dados com o
conhecimento adquirido, empregando Redes Neurais
Artificiais (RNAs) multicamadas. As RNAs foram
implementadas em uma aplicagdo web, adotando o
design responsivo, para que fosse possivel o acesso a
aplicagdo por meio da maioria dos dispositivos
existentes no mercado atual, tais como smartphones,
tablets e computadores. Por meio dessa aplicacdo sdo
manipuladas as informagdes necessarias para apoiar 0
diagnostico de diabetes. O treinamento das RNAs foi
realizado a partir da base de dados Pima Indians. As
informacdes para compor esta base foram coletadas
na comunidade indigena Pima, que vive perto de
Phoenix, Arizona, Estados Unidos. Diversas
pesquisas foram realizadas nesta comunidade, pois ela
¢ conhecida por apresentar a maior taxa de incidéncia
de diabetes do mundo [4].

Desta forma, este artigo apresenta, na segdo 2, um
referencial tedrico sobre as é&reas envolvidas
(destacando conceitos de Diabetes, Redes Neurais, a
Base de Dados Pima Indians e o Design Responsivo
na web), situa o estado da arte (secdo 3) e apresenta a
solucdo implementada (secdo 4). Encerrando o artigo
sdo apresentadas as consideracdes finais, destacando
os resultados obtidos e as referéncias empregadas.
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Il. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta um breve referencial tedrico
sobre as areas envolvidas no desenvolvimento deste
trabalho, destacando conceitos de Diabetes, Redes
Neurais Artificiais, a Base de Dados Pima Indians e o
Design Responsivo na web.

A. Diabetes

Uma pessoa diagnosticada com diabetes sofre de
hiperglicemia, que por definicdlo é o excesso de
aclcar no sangue. Este excesso ocorre porque 0
pancreas, o6rgdo responsavel pela produgdo da
insulina, ndo consegue produzir a quantidade
necessaria deste hormonio para que a glicose possa
entrar na célula, onde seria consumida, 0 que resulta
no acimulo desta no sangue. O diabetes nédo afeta s6 a
capacidade do organismo de consumir aglcar, mas
também a capacidade de utilizar outras fontes de
energia como as proteinas e as gorduras [5].
Basicamente, existem trés tipos principais de
diabetes: o diabetes tipo 1, que afeta principalmente
0s jovens, o diabetes tipo 2, que, geralmente, afeta as
pessoas adultas e idosas e o diabetes gestacional, que
pode ocorrer durante a gestacao [6].

Para o diabetes tipo 1 existem diversas
denominagdes: diabetes insulinodependente, diabetes
infanto-juvenil ou diabetes imunomediado. A
caracteristica marcante deste tipo de diabetes é a
producdo insuficiente de insulina, pois suas células
sofrem 0 que se chama de destruicdo autoimune.
Neste tipo de diabetes a producdo de insulina do
pancreas é insuficiente, pois suas células sofrem o que
se chama de destruicdo autoimune. Os portadores de
diabetes tipo 1 necessitam de injecBes diarias de
insulina para manterem a glicose no sangue em
valores normais. Embora este tipo de diabetes ocorra
em qualquer idade, € mais comum em criangas,
adolescentes ou adultos jovens [1].

Ja o diabetes tipo 2, denominado também de
diabetes ndo insulinodependente ou diabetes do
adulto, corresponde a 90% dos casos de diabetes e
geralmente ele é detectado em pessoas obesas, com
mais de 40 anos de idade. Atualmente este quadro
vem sofrendo mudancas, pois hd grande ocorréncia
em jovens, em virtude de maus habitos alimentares,
sedentarismo, stress da vida urbana e do uso de
agrotéxicos nos alimentos. Os agrotdxicos possuem
um leque extenso de discussdo acerca do seu uso, 0S
efeitos nocivos que podem causar a salide humana e
ao meio ambiente. A acédo sobre a saide humana pode
ser percebida horas apds a exposi¢cdo (essa exposicdo
pode ser durante a aplicagdo, pelo ar que respiramos
ou até mesmo pela ingestdo de produtos
contaminados) aos agrotdxicos, como também
semanas, meses e anos ap0s, sendo que 0s principais
problemas percebidos sdo: nauseas, tonturas, dores de

cabeca, alergias e até mesmo doencas mais graves
como canceres, alteragBes genéticas, doenca de
Parkinson e diabetes [7].

Os herbicidas e pesticidas estdo mais ligados a
incidéncia de diabetes do tipo 2, entre os humanos
expostos aos agrotdxicos. As pesquisas sobre este
tema ainda estdo em fase inicial, mas estudos ja
apontam ligacdo entre a exposicao a estes produtos e
casos de diabetes tipo 2 [8]. Neste tipo de diabetes,
embora exista a presenca de insulina, a sua acdo é
dificultada pela obesidade, o que é conhecido como
resisténcia insulinica. Por ser pouco sintomatico, este
tipo, na maioria das vezes, permanece por muitos
anos sem diagnostico e sem tratamento o que favorece
a ocorréncia de suas complicagbes no coragdo e no
cérebro [2].

Por fim, o diabetes Gestacional, ocorre quando ha
a presenca de glicose elevada no sangue, durante a
gravidez. Ao final da gravidez, apés o parto,
geralmente a glicose no sangue, se normaliza. No
entanto, as mulheres que apresentam ou apresentaram
diabetes gestacional, possuem maior risco de
desenvolverem diabetes tipo 2 tardiamente, 0 mesmo
ocorrendo com os seus filhos [6].

B. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um
paradigma de processamento de informagao inspirado
no sistema neural biol6gico. As RNAs sdo sistemas
massivamente paralelos e distribuidos, formados por
unidades de processamento simples, que calculam
determinadas fungdes, normalmente ndo lineares.
Essas unidades sdo distribuidas em camadas, sendo
interligadas por conexdes, as quais se associam a
pesos. Estes pesos armazenam o conhecimento
representado na rede, servindo para ponderar as
entradas recebidas por unidade constituinte [9].

Uma das caracteristicas mais importantes de uma
RNA ¢ a capacidade de aprender através de exemplos,
denominados de conjunto de treinamento, sendo estes
apresentados a ela durante a etapa de treinamento.
Durante o aprendizado a rede consegue extrair 0s
padrdes existentes neste conjunto de dados e, ap6s
finalizar a etapa de treinamento, ela aprende o
suficiente para generalizar o problema. Ao final, na
etapa de teste, a RNA consegue produzir respostas
satisfatdrias para dados desconhecidos, que fazem
parte do mesmo problema, para o qual ela foi treinada

[9].

Segundo [10], os algoritmos de treinamento das
RNAs podem ser agrupados em supervisionados e
ndo-supervisionados. Nos supervisionados, além das
informacdes, cada exemplo de treinamento traz a
classe a qual ele pertence. Nos grupos ndo
supervisionados a RNA ¢ treinada sem considerar as
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informacdes da classe a qual cada exemplo esta
associado.

Existem varias arquiteturas para a implementagéo
de uma RNA, mas estas podem ser divididas,
basicamente, quanto ao ndmero de camadas, e pelos
tipos de conexdes entre os neurdnios [11]. De acordo
com o nimero de camadas, a arquitetura de uma RNA
pode ser denominada de camada Unica ou de
multiplas camadas. As RNAs com multiplas camadas
distinguem-se de redes com camada Unica pela
presenca de camadas ocultas. Além disso, sédo
utilizadas em problemas mais complexos, que
necessitam analisar varias combinagdes das entradas
da rede, como por exemplo, o diagnostico de diabetes.

Quanto aos tipos de conexdes, que definem a
direcdo do fluxo de ativagdes, as RNAs sdo definidas
como feedforward e feedback. As RNAs feedforward,
também conhecidas como aciclicas ou ndo
recorrentes, sdo estruturadas em camadas, e ndo
possuem realimentacdo de suas saidas para as
entradas. Estas podem ter de uma ou mais camadas
em sua configuracdo. Dentre os algoritmos para
treinamento de redes feedforward, o back-
propagation esta entre 0s que proporcionam uma
maior eficiéncia. J& as RNAs feedback, também
denominadas de ciclicas ou recorrentes, diferenciam-
se das ndo recorrentes por terem em sua estrutura a
realimentacdo das saidas para as entradas [9].

Para que uma rede neural tenha sucesso na
resolucdo de problemas praticos, é necessario que ela
consiga representar funcdes lineares e nao-lineares *,
assim como o algoritmo de treinamento deve ser
suficientemente robusto e genérico, ndo restringindo a
eficacia na resolucdo de problemas. As redes neurais
de mdaltiplas camadas, com o algoritmo para
treinamento  back-propagation, contemplam essas
caracteristicas [12].

C. Pima Indians (PID)

Para treinar e testar a aplicacdo da RNA no
sistema desenvolvido, utilizou-se a base de dados da
Universidade da Califérnia [4], denominada Pima
Indians Diabetes (PID). As informagfes para compor
esta base foram coletadas na comunidade indigena
Pima, que vive perto de Phoenix, Arizona, Estados
Unidos. Todas as pessoas, cujos dados foram
coletados, sdo mulheres, com idade igual ou superior
a 21 anos.

Diversas pesquisas foram realizadas nesta
comunidade, pois ela é conhecida por apresentar a

! Func@es Lineares sio aquelas que podem ser resolvidas utilizando
uma reta ou hiperplano como fronteira de decisdo. Tem-se, como
exemplo de fungéo linear, a porta AND [13].

FuncOes Né&o-lineares sdo aquelas em que a solugdo contempla,
por exemplo, quatro dimensdes, sendo impossivel resolvé-la por
um hiperplano (por exemplo, a porta XOR) [13].

maior taxa de incidéncia de diabetes do mundo. Entre
os adultos 50% sdo diabéticos, além de apresentarem
uma alta prevaléncia de obesidade [5]. Devido a estas
caracteristicas, os pesquisadores resolveram criar a
base de dados PID, que é composta por 768 pessoas,
onde 268 destas foram classificadas como tendo
diabetes, do tipo 2, o que resulta em 34,9% da base.
Os outros 65,1% ndo possuem diabetes e sédo
classificados como normais.

Para cada pessoa que comp®e a base, é informado:
0 namero de vezes que a paciente ficou gravida, teste
oral de tolerancia a glicose, pressao arterial diastdlica
(mm Hg), espessura da dobra cutanea do triceps
(mm), idade (anos), indice de massa corporal (IMC) e
a classificacdo (possui ou ndo diabetes).

D. Design Responsivo

Design Responsivo é considerado aquele design
capaz de responder as caracteristicas do dispositivo
gue esta tentando acessa-lo, adaptando-se a expansdo
e contragdo que 0s mais variaveis dispositivos
submetem. Para isso sdo usados itens fundamentais,
tais como as tecnologias de grid fluido, imagem e
midias flexiveis e media queries. Os pilares de
sustentacdo que mantém o Design Responsivo sdo o
HTML (HyperText Markup Language), Java Script e
CSS3 (Cascade Style Sheets) [14].

As medias queries sdo uma ferramenta
implementada no CSS3. A partir das mesmas, &
possivel enviar uma consulta ao navegador web, para
identificar qual a midia ou dispositivo que 0 usuario
esta utilizando para acessar o site. Desta forma, é
possivel realizar as modificagdes necessarias para 0
site se adaptar ao dispositivo. No caso da imagem e
midia flexiveis, as imagens e videos sdo adaptadas
com relacdo ao tamanho da tela que o dispositivo esta
utilizando. Sendo assim, as mesmas devem ter uma
boa resolugdo para ndo perder qualidade. Ja o grid
fluido trata-se da forma como se organiza a tela, onde
0s grids de contetdos sdo adaptados conforme a
porcentagem repassada pela tela do dispositivo que
esta acessando a aplicacdo [15].

Para a implementacdo de um design responsivo
existem boas praticas ou metodologias, tais como a
mobile-first, que  prevé  primeiramente 0
desenvolvimento focado para dispositivos moveis. As
ferramentas ainda estdo em fases muito iniciais para o
desenvolvimento deste tipo de design, mas existem
alguns frameworks que apoiam este desenvolvimento
[15]. Neste trabalho adotou-se o Bootstrap que é um
framework que contém todas as ferramentas
necessarias para o desenvolvimento desta aplicacao.

O Bootstrap é um framework front-end que foi
desenvolvido pela equipe de engenharia do Twitter,
com a intencdo de melhorar o desenvolvimento de
software interno. Em 2011 a ferramenta foi
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disponibilizada na comunidade de software livre
através do github e acabou ganhando versdes novas.
Este framework front-end contém os codigos-fonte
em Javascript e CSS prontos para 0 design
responsivo, auxiliando no desenvolvimento de
paginas web que serdo utilizadas por varios
dispositivos [16].

Na aplicacdo apresentada neste artigo, o design
responsivo foi utilizado para que 0s usudrios possam
acessd-la por meio de qualquer dispositivo com
acesso a Internet, o que proporciona, aos profissionais
da area de salde, ampla acessibilidade aos servicos
implementados no SADD, por meio dos diversos
dispositivos existentes no mercado.

I1l. ESTADO DA ARTE

Esta secdo apresenta alguns trabalhos relacionados
ao desenvolvimento do sistema implementado para
diagnostico de diabetes, sistemas estes que estdo
disponiveis para acesso via dispositivos moveis e
também para computadores do tipo desktop. No final
desta se¢do apresenta-se um quadro comparativo com
0s trabalhos estudados e o trabalho desenvolvido.

A. Um modelo hibrido para o apoio ao diagndstico
de diabetes

Em [17] é apresentado um modelo hibrido para o
diagnostico de diabetes do tipo 2, utilizando um
Sistema Especialista probabilistico, aplicando Redes
Bayesianas, Metodologias Multicritério de Apoio a
Decisdo (Multi-Criteria Decision Analysis - MCDA)
e representacdes de conhecimento estruturadas em
regras de producéo.

Para a aplicagdo dessa metodologia foram
definidos 5 passos para que a mesma obtivesse
sucesso: 1) identificar os pardmetros para o
diagnostico de Diabetes; 2) aplicar Redes Bayesianas,
a fim de representar as relages entre os parametros
para o diagndstico e estabelecer a probabilidade de
cada parametro; 3) aplicar a Metodologia
Multicritério de Apoio a Decisdo para selecionar
quais desses parametros proporcionam um maior
impacto no diagnostico de Diabetes; 4) construir um
Sistema Especialista (SE), onde o0s parametros
selecionados como de maior impacto no diagndstico
irdlo compor a base de conhecimento; 5)
complementar a base de dados com os resultados
obtidos pelo SE para recalcular as probabilidades.

Inicialmente foi realizado um levantamento para
obter os parametros necessarios para o diagnostico da
diabetes. Apos este levantamento, foi desenvolvido o
modelo para aplicagdo da metodologia MCDA,
usando como base de dados a Statistics Canada. A
partir dessa base foram estabelecidos sete parametros

para o diagnéstico da diabetes: idade, presenca de
complicagbes cronicas, indice de Massa Corporal
(IMC), atividade fisica, fumo, consumo de alcool e
consumo diario de frutas/vegetais.

Um software foi desenvolvido para a o cadastro
destes dados e a geracdo automatica de Redes
Bayesianas, utilizando a API (Application Program
Interface) Netica-J e a geracdo das Matrizes Juizo de
Valor, que sdo matrizes contendo os dados das Redes
Bayesianas. Este software, denominado SDD
(Sistema de Diagnostico de Diabetes), foi
desenvolvido usando a linguagem de programacdo
Java e 0 banco de dados PostgreSQL. Logo apés
realizar os cadastramentos na base de dados do SDD
sdo geradas as redes Bayesianas onde, para cada
parametro, sdo calculadas as probabilidades,
utilizando a API Netica-j. As Redes Bayesianas
geradas podem ser salvas em arquivo e abertas
posteriormente pela interface grafica da aplicacgdo.
Essas redes sdo responsaveis por apontar quais
parametros tém mais relevancia no diagndstico da
doenca.

A aplicacdo da metodologia multicritério de apoio
a decisdo foi realizada por meio do software
MACBETH, que permite a identificacdo dos
parametros que possuem mais ou menos influéncia no
diagnostico da doenca. Para isso foi realizada uma
sequéncia de passos que sdo: estruturacdo, avaliacdo e
recomendacdo.

A fase de estruturagdo busca identificar,
caracterizar e organizar os fatores considerados
relevantes no processo de apoio a decisdo. Na
segunda fase é realizada a avaliagdo dos fatores
levantados pelas fases anteriores. Na recomendacdo
sdo feitas analises de sensibilidade e robustez, para
verificar se mudancas nos parametros do modelo de
avaliacdo interferem no resultado final.

A construcdo da base de conhecimento foi
realizada por meio da ferramenta ExpertSINTA, onde
sdo definidos os valores e variaveis. Em um segundo
momento deve-se selecionar o objetivo sendo, neste
caso, o diagnostico da doenca. Definiu-se, também, a
interface do usudrio, onde sdo realizadas perguntas ao
paciente para que 0 mesmo possa interagir com o
sistema. O passo seguinte envolve a criacdo das
regras na base de conhecimento (regras estas que
fardo as sugestdes de diagndsticos).

Essa metodologia foi aplicada em duas bases de
dados diferentes, a Statistics Canada (Canadd) e a
CAMED (Brasil), onde parametros sdo checados
como diferentes, pois na base canadense sdo
encontrados sete parametros (descritos anteriormente)
e na brasileira foram encontrados oito, que sdo: Idade,
Histérico  familiar, circunferéncia  abdominal,
atividade fisica, fumo, alcool, hébitos alimentares
saudaveis e hipertensdo.
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Como concluséo do trabalho a autora menciona
gue obteve sucesso na aplicacdo, pois o grau de
confianga da rede Bayesiana foi considerado
adequado pelo software Hiview que € uma ferramenta
de modelagem de decisdo que permite apoiar 0s
tomadores de decisdo na avaliacdo das opcoes, a fim
de escolher o melhor caminho a seguir. Como
trabalhos futuros a mesma ressalta a aplicacdo do
sistema em bases diferentes das apresentadas e,
também, com um maior volume de dados do que foi
utilizado no trabalho. Ressalta, também, o possivel
desenvolvimento de uma aplicagdo web para melhorar
a interacdo do usuario com o sistema.

B. Diagnosing diabetes using neural networks on
small mobile devices

O trabalho apresentado por [18] foi desenvolvido
na Hali¢ University em Istanbul, Turquia, tratando-se
de uma aplicagdo moével para o diagnostico de
diabetes, empregando RNAs. Essa aplicacdo utiliza a
arquitetura cliente-servidor, pois a rede neural é
criada e treinada em um servidor que tem capacidade
de processamento muito maior do que o dispositivo
moével que foi usado no desenvolvimento da
aplicacdo. Depois, a rede neural é enviada para a
aplicacdo que realiza os diagnosticos. O dispositivo
moével ndo precisa estar conectado ao servidor no
momento do teste, pois 0 mesmo, quando recebe a
rede atualizada, armazena a ultima rede que foi
treinada no servidor, armazenando também os dados
do que foram fornecidos pelo usuario. Ao restabelecer
a conexao entre ambos € realizada uma sincronizagao,
momento em que o servidor recebe os dados
coletados pelo dispositivo mdvel e este recebe a rede
treinada mais recentemente.

A rede neural desenvolvida apresenta trés
camadas: na primeira, para a entrada de dados, sdo
usadas onze entradas para os testes e 0 mesmo
ndmero para o treinamento, que sdo: idade, atividade
fisica, gravidez, diabetes na familia, indice de massa
corporal, espessura da dobra cutanea, colesterol,
pressdo arterial, teste de insulina em jejum, taxa de
glicose no sangue, ascendéncia de diabetes. A
segunda camada (camada oculta) é composta por 12
neurénios, onde é realizado o processamento das
informacgdes. Por Gltimo existe a terceira camada
(camada de saida) onde existem somente duas saidas:
diabético ou nédo diabético.

Para o treinamento da rede foi utilizada uma base
de dados com informag@es extraidas de um hospital,
contendo um conjunto de dados com 456 observacoes
utilizadas como dados de treinamento. As primeiras
228 sdo pessoas consideradas normais e as demais
possuem a doenga. Ainda na fase de treinamento
foram realizados testes aplicando a metodologia de
tentativa e erro. Neste sentido, foram realizados
varios treinamentos de 1000 até 7000 interacoes,

sendo observado que com 5000 interagGes é possivel
chegar a um nivel adequado de confiabilidade para a
rede, que foi de 95% de acerto.

Na aplicagdo mdvel existe um formulério onde
sdo coletadas as informacOes de entrada para as
varidveis necessarias ao funcionamento do sistema. A
partir desta entrada é realizado o teste, aplicando-se a
versdo da rede neural mais atual, pois se o dispositivo
movel estiver conectado em uma rede com acesso a
Internet, a aplicacdo se encarrega de atualizar a rede
neural. Apds realizado o teste, o dispositivo envia 0s
dados para o servidor para que 0S mesmos possam ser
usados em futuros treinamentos. A aplicacdo foi
desenvolvida para Windows Mobile 6.5 utilizando o
Compact Framework da plataforma .NET. O
aplicativo do servidor foi desenvolvido utilizando-se
o Framework 3.5 desta mesma plataforma.

Como conclusdo o autor menciona o diferencial
da aplicacgdo, ja que o treinamento da rede neural é
realizado em dispositivo com maior capacidade de
processamento e seus resultados sdo enviados para 0
dispositivo mdvel, que tem menos poder de célculo. O
autor concluiu, também, que esse tipo de arquitetura
de sistema pode ser ultilizado para auxiliar no
diagnostico de outros tipos de doengas que possuam
caracteristicas semelhantes a diabetes.

C. Anintelligent expert based system neural network
for the diagnosis of type2 diabetes patients

O trabalho apresentado por [19] foi desenvolvido
em uma universidade da india, pais em que o indice
de diabetes é um dos maiores do mundo. Neste
trabalho foi desenvolvido um comparativo entre duas
técnicas que podem ser utilizadas para diagndstico de
diabetes que sdo a regressdo e as RNAs. Para o
desenvolvimento deste comparativo o autor utilizou a
base de dados Pima Indians (PID), a partir da qual
pode testar e validar a aplicacdo desenvolvida.

Para fazer essa avaliacdo o autor desenvolveu uma
rede neural e também um sistema de regresséoz, a
partir do qual, utilizando a base PID, obteve um
indice de acerto de 57% na regressdo. Aplicando a
RNA, o mesmo obteve um resultado de 74% de
acerto. Sendo assim o0 mesmo concluiu que a RNA
tem um grau maior de acerto no diagnostico de
diabetes.

D. Estudo comparativo

Apb6s o estudo dos trabalhos relacionados a
proposta apresentada neste artigo, tragou-se um

Regressdo sdo modelos matematicos que relacionam o
comportamento de uma variavel Y com outra variavel X.
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guadro comparativo (Quadro I) onde se pode analisar
algumas caracteristicas destes trabalhos.

Quadro | — Comparativo entre os trabalhos

Caracteristi | Trabalh Trabalho Trabalho | SADD
ca 0 proposto proposto
Analisada | propost por [18] por [17]
0 por
[19]
Tecnologias Java .NET(Comp Java, Java,
utilizadas act MACBET CSS,
Framework, H Java
Framework script,
3.5) HTM
L5
Base de PID Base prépria | Statistics PID
Dados Canada
(Canada),
CAMED
(Brasil)
Plataforma Sim Nao Sim Sim
Desktop
Plataforma Néo Sim Nao Sim
mével
Técnicas | RNAse RNAs Redes RNAs
empregadas | Métodos Bayesiana
para apoiar de S
0 | Regress
diagndstico do
Banco de | Arquivo MySql PostgreS MySql
dados texto QL
Design Néo Néo Néo Sim
responsivo

Comparando os trés trabalhos apresentados com o
trabalho implementado, o SADD (Sistema de Auxilio
ao Diagnostico de Diabetes), verificam-se muitas
caracteristicas semelhantes, tais como aplicacdo de
RNAs e 0 uso da base PID. Destaca-se, também, que
os trabalhos apresentados por [17] e [18] tém, como
propésito, diagnosticar a diabetes do tipo 2, 0 mesmo
propésito do SADD.

O diferencial do SADD é a implementacdo de
duas RNAs, fazendo com que o indice de certeza
aumente gradativamente em relacdo aos outros
trabalhos. Outra caracteristica importante que o
SADD apresenta é a sua capacidade de ser executado

Aplicacio WEB

(Responsive W eb
Design)

Cadastro de
REL

o Parimetros

1- Nimero de vezes
que a paciente ficou
grivida

Basede Dados

8- Indice demassa
corporal (IM C)

na maioria dos dispositivos que estdo no mercado
atual, ja que o mesmo foi projetado com design
responsivo.

IV. SOLUGCAO IMPLEMENTADA

A solugdo apresentada neste trabalho envolve a
implementacdo de um Sistema de Informacdo para o
apoio ao diagndstico de diabetes, empregando RNAs,
0 SADD (Sistema de Auxilio ao Diagnostico de
Diabetes). Inicialmente uma aplicacdo web foi sendo
desenvolvida para que os usudrios (profissionais da
area de salde) pudessem interagir com o sistema. Esta
aplicacdo é responsavel por receber os dados dos
pacientes e submeté-los as redes neurais para que 0
teste seja realizado.

A escolha de uma aplicagdo web deveu-se ao fato
de que a mesma permite a padronizagdo das
informacdes a serem salvas e, também, pela
mobilidade, pois a mesma é responsiva, podendo ser
acessada por meio de qualquer smartphone, tablet ou
computador desktop. Essa mesma aplicagdo € usada,
posteriormente, para que os profissionais da area de
salde realizem a insercdo dos dados pessoais e
obtenham apoio para realizarem o diagnostico de
diabetes.

A. Arquitetura e funcionamento do sistema

A Fig. 1 apresenta a arquitetura do SADD. Nesta
figura também é possivel observar o fluxo de dados
do sistema. A aplicagdo web é responsavel por
receber os parametros dos pacientes e envia-los para a
base de dados, onde os mesmos ficam armazenados
para futuros treinamentos das RNAs. Esses dados séo
utilizados pelas RNAs para que seja realizado o teste
da amostra.

Logo apls esse teste, as RNAs enviam os
resultados obtidos para um quantificador de certeza,
que faz a analise entre os resultados obtidos por meio
das RNAs, devolvendo o resultado, ou seja, a
mensagem contendo o pré-diagndstico.

Aplicagio WEB

(Responsive Web
D esign)

Diagnéstico

RNA

Deteccio Diabetes

Diabé-
tica

I Nor-

» O
I mal

Quantificador

De

Certeza

RNA I

Deteccio Normal

Figura 1 - Arquitetura do sistema Fonte: dos autores.

31

Revista de Sistemas e Computagdo, Salvador, v. 6, n. 1, p. 26-38, jan./jun. 2016
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



Os parametros sdo enviados para as RNAs para
gue as mesmas realizem a analise das informagdes e
as enviem para 0 quantificador de certeza,
responsavel por realizar a analise entre as duas redes e
definir a porcentagem de certeza do diagnostico. Apos
realizada a quantificacdo da amostra, o resultado é
enviado para a aplicacdo web em forma de uma
mensagem “DIABETICO % DE CERTEZA” ou
“NAO DIABETICO % DE CERTEZA”.

O uso de RNAs foi escolhido devido a sua
habilidade de adaptagdo e aprendizagem, ja que
podem lidar com dados imprecisos e situacdes nao
totalmente definidas. Uma rede treinada corretamente
tem a habilidade de generalizar quando é apresentada
a entradas que nao estdo presentes em dados ja
conhecidos pela mesma. Isso pode acontecer com
dados relacionados a diabetes, pois ndo ha uma
uniformidade dos dados a serem analisados [9].

Estudos realizados apontam que as RNAs tém um
grau maior de acerto no diagndstico de diabetes. O
trabalho apresentado por [19] realizou uma
comparagdo entre redes neurais e regressdo
matematica, atingindo um indice de 17% a mais de
acertos usando RNA. Esse teste foi realizado
utilizando a mesma base de dados que sera usada pela
aplicacdo aqui apresentada, a PID.

Na base de dados do SADD sdo armazenadas
todas as informagBes que o levantamento coletar,
sendo que a mesma é dividida em 2 partes: uma para
fazer o treinamento das duas redes neurais e a
segunda para fazer o teste das mesmas. Essa divisdo é
de 30% da base para o teste e 70% para o treinamento
[3]. Foram desenvolvidas duas RNAs, sendo que as
duas foram treinadas com as mesmas informacdes.
Entretanto, uma das RNAs realiza a detec¢do da
diabetes e a outra busca os casos normais, onde ndo é
encontrada a doenca. Cada uma das RNAs fornece
uma porcentagem de certeza que é calculada pelo
algoritmo da RNA, por meio da implementacdo de
um quantificador de certeza.

O quantificador de certeza tem, como objetivo, a
partir das porcentagens geradas pelas duas RNAs,
quantificar uma porcentagem geral, classificando se a
amostra treinada é ou ndo diabética. Esse resultado é
devolvido para a aplicacdo web que, por sua vez,
mostra uma mensagem informando se esse paciente é
ou ndo diabético e a porcentagem de certeza que 0
sistema conseguiu atingir.

B. Levantamento de requisitos

Nesta se¢do sdo descritos os principais requisitos
que foram considerados na implementacdo do SADD,
destacando-se que o sistema foi implementado de
forma gradativa:

- Importacdo automatica das informagoes
contidas na base Pima: a base de dados PID

esta disponivel na web, no formato TXT
(texto), portanto, foi preciso importa-la para
a base de dados MySQL do SADD, sendo
que os dados nela contidos devem manter a
sua integridade;

- Treinamento e teste das RNAs: O
administrador do sistema deve treinar as
redes neurais sempre que houver alteracOes
significativas nos parametros e/ou nas
amostras  referentes a  diabetes. O
treinamento deve se dar com os 70% da base
de dados pima, usando cerca de 538
amostras para o treinamento, os outros 30 %
da amostra sdo utilizados para o teste das
redes neurais, onde sdo usadas 230 amostras;

- Teste das amostras: ap6s o treinamento das
RNAs, as mesmas devem passar por um
teste, para que se tenha a certeza de que o
conhecimento adquirido pelas mesmas € o
suficiente para realizar um diagndstico
seguro da doenca;

- Cadastro das informacfes via interface web:
as informacdes dos usuarios sdo cadastradas
por meio de uma aplicacdo web; a mesma
deve conter um  formulario, onde sao
informados os parametros sobre a doenga;
logo ap6s o usudrio entrar com 0S
parametros para teste, a aplicacdo deve
submeter essa amostra ao teste e devolver o
resultado para o usuario novamente.

C. Modelagem do sistema

1) Diagrama de Casos de Uso

De acordo com o levantamento de requisitos, o
SAAD possui, basicamente, quatro funcionalidades:
1) importacdo das informagdes contidas na base de
dados PID; 2) cadastro das informagdes dos
pacientes; 3) treinamento das RNAs e 4) teste das
redes. Para realizar essas tarefas sdo necessarios dois
atores principais, que sdo o administrador do sistema
e 0 usuario final que, na maioria das vezes, é um
profissional da area da salde. A Fig. 2 mostra 0
diagrama de casos de wuso, construido com a
ferramenta Visual Paradigm for UML11.0 [20],
apresentando a interacdo dos atores com as
funcionalidades do SADD.
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\/ /
Administrador S
\Tesle das Redes Neurals/

g /_,/‘
%:’Gerar Diagnéstico

Usuarios

des Neurais

)

Figura 2 - Diagrama de Casos de Uso (Fonte: Dos autores)

Optou-se por incluir as RNAs como atores, ja que
sdo partes inteligentes do sistema. A interacdo do ator
RNA se da no treinamento e testes das redes, bem
como para mostrar o diagnéstico para 0s usuarios,
como se vé na Fig. 2.

1 emo_total ¥ 1 treinamento
id_emo_total INT(11)

valor DOUBLE

id_teste_treinamento INT

2) Modelagem da base de dados

A base de dados do SADD foi desenvolvida
usando a linguagem SQL (Structured Query
Language) por meio do SGBD (Sistema Gerenciador
de Bancos de Dados) MySQL. Esta base de dados
possui 13 tabelas sendo uma para armazenar os dados
da base Pima, uma para armazenar os dados dos
usuarios, uma para armazenar os dados das amostras
recebidas (parametros dos pacientes, informados
pelos usudrios), seis tabelas utilizadas para armazenar
os resultados dos treinamentos das RNAs, onde sdo
salvos 0s pesos dos neurdnios das RNAs, e quatro
tabelas para armazenar dados dos testes onde sdo
armazenadas as saidas dos testes antes do
guantificador e apés o quantificador. A Fig. 3
apresenta 0 modelo E-R (Entidade-Relacionamento)
da base de dados do SADD, construido por meio da
ferramenta MySQL Workbench [21]. A base de dados
€ a mesma para as duas RNAs desenvolvidas.

1 usuario v
d_usuario INT{11)

nome_usuario VARCHAR (30}

data VARGHAR(#s} | L + | email VARCHAR(50)
rma_erro INT{11) # usuario_id_usuario INT{11) : senha VARCHAR(30)
——
# teste_treinamento_id_teste_treinamento INT i # diabste_pima_id INT(11) 1y 4}] telefone VARCHAR(11)
|
ks | | I >
Do co il v o e ) : |
I * ¥ |
| I 2 | X
| M \ M
| "] peso_v v
] peso_w = ~] peso_wo v ~] peso_vo v n
id_peso_w INT(11) : id_peso_wo INT(11} id_peso_ve INT{11} ii_peso_v INT(11)
pesel DOUBLE I pesol DOUBLE pese DOUBLE peso_v_1 DOUBLE
pesc2 DOUBLE - —| ~ ra_wo INT(11) ma_veo INT(11} peso_v_2 DOUBLE
|
ma_w VARCHAR45) | # teste_treinamente_id_teste_treinamente INT # teste_treinamento_id_teste_treinam. .. peso_v_3 DOUBLE
@ teste_treinamento_id_teste_trein... I » > peso_v_4 DOUBLE
> f ! Ppeso_v_
| 5 DOUBLE
! : L T 6 DOUBLE
o v
* _______ ] amostra_paciente I
peso_v_7 DOUBLE
1 teste v id_amostra INT(11)
peso_v_8 DOUBLE
id_teste_treinamento INT age_amostra FLOAT
rma_v VARCHAR (45)
data VARCHAR (45) body_mass_amostra FLOAT
; 0_v3 DOUBLE
testacol VARCHAR(45) 2 oo,
> ¥ treinamento_id_teste_treinamento INT
¥ treinamento_id_teste_treinamento INT
=
> D
T | T teste_has_diabete_pima |
| [
teste_ki_teste_treinamento
——————— | * i INT il
£ I s .
# o K | diabete_pima_id INT[11} F g T diabete_pima ¥
saida_teste v |
m 1 I amostra_paciente_id_amestra INT{11) I R
id_saida_teste INT(11
—salda_leste n * Iic}| nb_pregnant FLOAT
fto_diabetes DOUBLE
acerto_diabetes o = |
erro_diabates DOUBLE
id_y INT(11) »
acero_normal DOUBLE
rna_y INT{11)
erro_normal DOUBLE
indice INT(11)

padrac_entrada INT(11
- ! valor DOUBLE

uso_saida_teste INT(11)
uso_saida_y INT

# teste_id_teste_treinamento INT

>

# teste_id_teste_treinamento INT

>

Figura 3 - Modelo ER da base de dados do SADD Fonte: Dos autores

De acordo com a Figura 3, destaca-se que a tabela
diabete_pima serve para armazenar o0s dados

referentes a comunidade indigena Pima, com base nos
parametros estabelecidos na PID disponivel na web
[4]. Ja a tabela amostra_paciente, armazena as
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informacdes referentes aos dados coletados pelos
profissionais da area de salde, por meio de uma
interface web.

Na tabela usuario sdo salvos alguns dados sobre
0s usuarios que irdo administrar o sistema, sendo
armazenados dados como nome, e-mail, senha e
telefone. Nas tabelas treinamento, peso_w, peso_wo,
peso_vo, peso_v e erro_total sdo armazenados os
dados referentes ao treinamento das RNAs. A tabela
treinamento é usada como uma tabela geral onde é
salvo o administrador que realizou o treinamento, a
data do treinamento e os dados que foram utilizados
para o treinamento. A tabela peso_w e peso_wo
armazenam os dados referente & camada de saida das
RNAs. As tabelas peso_vo e peso_v sdo responsaveis
por armazenar 0s pesos da camada oculta, pesos estes
usados pela aplicagdo para realizar os testes das
amostras submetidas pelos usuarios.

Nas tabelas saida_teste, teste e saida_y sdo
armazenados os dados referentes aos testes realizados
nas RNAs, testes estes que demonstram a eficiéncia
das redes neurais bem como do quantificador de
certeza. Esses dados de teste sdo armazenados para
posteriormente mostrar os indices em forma de grafico
na aplicacdo web.

D. Tecnologias empregadas

Para desenvolver esse projeto foram utilizadas
tecnologias open source, disponiveis gratuitamente,
podendo-se destacar o HTML5 (Hypertext Markup
Language), que é a linguagem de marcagdo mais
usada da atualidade para a implementagdo de sites
[22]. Para o desenvolvimento das RNAS utilizou-se a
linguagem de programagdo Java, que proporciona
uma performance estavel e, também, pela facilidade
na implementacdo de RNAs com esta linguagem, ja
gue a linguagem Java possui instrugdes que facilitam
processamento de célculos, que é a base das redes
neurais [23]. Para a base de dados utilizou-se 0 SGBD
MySQL, que é muito utilizado em aplicacdes web de
pequeno porte.

E. Funcionalidades implementadas

Foram implementadas todas as funcionalidades
descritas na secdo de levantamento de requisitos
tornando, assim, todos esses requisitos validos. Nas
proximas se¢Bes as funcionalidades implementadas
serdo detalhadas.

1) Importacao da base Pima

Como descrito anteriormente, a base de dados
Pima é disponibilizada no site da Universidade da
Califérnia, em formato de arquivo do tipo texto
(TXT). Para facilitar o desenvolvimento da aplicacgéo e

possibilitar que o treinamento das RNAs fosse
realizado de forma mais répida, esta base foi
transferida para uma base de dados MySQL, de forma
automatizada, por meio de um aplicativo desenvolvido
em linguagem de programacdo Java. Estes dados
foram utilizados no treinamento e testes das RNAS.

2) Pagina principal do SADD

Por meio da pégina principal do SADD, os
usuarios (administrador e usuéario final) dispdem de
acesso as funcionalidades do sistema. A Fig. 4
apresenta a pagina inicial do SADD. O sistema foi
disponibilizado em um servidor virtual da UFSM
(Universidade Federal de Santa Maria) — Campus
Frederico Westphalen — RS, enquanto os testes
estavam sendo realizados.

fome  SMO- UFSM  CESIORS 580 Acssoesio-

Retinopatia diabética: aprenda a
manter a visdo saudavel

Educagéo em diabetes: um dever
de todos

A educagio em diabetes ¢ um processo de aprendizagem que fom por

Figura 4 - Pagina Principal do SADD Fonte: Dos autores

Na parte superior da pagina principal do SADD
(Fig. 4) existe um menu com informagdes sobre alguns
parceiros da aplicacdo (links para os sites da UFSM e
do CESNORS), além da SBD - Sociedade Brasileira
de Diabetes). Por meio do menu “SADD” 0s usuarios
tém acesso as funcionalidades do sistema, que sdo:
Cadastro de novos exames, gerar grafico das redes
neurais e uma pagina Sobre, com informagdes sobre o
sistema.

3) Cadastro de novos exames

Na Fig. 5 pode-se observar onde é realizado o
cadastro das amostras de dados dos pacientes, por
meio de um formuldrio. Cada um dos campos é
validado, para que ndo seja deixado em branco ou com
caracteres que ndo ddo caracteristicas de uma amostra
valida. Por exemplo, quando forem digitadas letras em
um campo que deve ser numeérico, o sistema apresenta
uma mensagem mostrando que 0s caracteres
encontrados ndo fazem parte de uma amostra valida.
Esse formulario conta com um botdo na parte inferior
da tela onde os dados sdo validados e, se estiverem
dentro do padréo de entrada, sdo submetidos as redes
neurais para serem avaliados, bem como séo
armazenados na base de dados.

Ao submeter esses dados, 0s mesmos seguem
o fluxo apresentado na Fig. 1 e o SADD retorna a
mensagem mostrando o diagndstico que o sistema
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encontrou. A mensagem mostra a porcentagem de
certeza obtida por meio de uma média dos pesos dos
neurénios da camada de saida e uma classificacdo
atribuida pelo quantificador de certeza: Normal,
Diabética ou Indefinida. No caso da amostra ser
Normal, ou seja, 0 paciente ndo possuir a doenga, a
mensagem serd mostrada na cor verde; caso o
guantificador a classifigue como indefinida,
identificando que ndo foi possivel obter um resultado,
a mensagem sera mostrada na cor laranja e, se a
amostra for classificada como diabética, a mensagem
mostrada seré na cor vermelha.

TESTE - Mezilla Firefox

TESTE

€ ) @ localhost:50

ESIMost Visited v [@adm sistemas v [@Projeto2~ [Etgsiv [@mestrados~ % Curriculo do Sistema

Para realizar o teste tenha todas as informages em maos, pois ndo serdo permitidos campos em branco

A consisténcia dos dados aplicados ao teste é de responsabilidade do usuario

Aplicagio desenvolvida em caréter académico. Os diagnésticos estabelecidos pela mesma devem ser validados por um Médico

Nimero de vezes que ficou gravida

Concentragdo de glicose no Plasma em teste de tolerancia de glicose oral

Pressiio sangiiinea Diastélica (mm Hg)

Dobras na pele do triceps (mm)

2-Horas de insulina de soro (mu U/ml)

Indice de massa corpérea (peso em kg/(altura em m2)

Figura. 5 - Formulério de coleta dos dados do SADD Fonte: Dos autores

4) Treinamento das RNAs

Na Fig. 6 pode-se observar a funcionalidade que
permite que o administrador do sistema limpe os

ozilla Firefox

dados de um treinamento anterior e realize novamente
o treinamento das redes.

localhost

Visited v [@admsistemas ~ [@Projeto2~ [@itgsiv [@mestrados~¥ % Curriculo do Sistema...

Home

Figura 6 - Gerenciamento das Redes Neurais

O acesso a pagina demonstrada pela Fig. 6 se da
por meio da pagina principal do SADD (Fig. 2) onde
o administrador do sistema deve clicar no menu
“Acesso Restrito” e, posteriormente, em
“Manutencdo”. O usuario sera submetido a uma tela
solicitando login e senha. Ap6s a autenticagcdo do
usuario, 0 mesmo visualizard as opgfes mostradas na
Fig. 6.

5) Funcionamento do sistema

O SADD foi implementado para ter um
funcionamento pratico e dinamico. Para tanto,
utilizou-se o design responsivo da aplicacdo web, para
gue a mesma possa ser acessada por meio de
diferentes dispositivos. A aplicagdo web é responsavel
por realizar o treinamento das RNAs e, também, o
teste das amostras submetidas. Quando o treinamento
das redes é disparado, ocorre de forma paralela entre
as RNAL (para diagndstico de casos diabéticos) e a
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RNAZ2, que tem por objetivo descobrir os casos
normais. Para esse treinamento os dados séo
submetidos a um algoritmo de normalizacdo, onde 0s
mesmos sdo dispostos em uma faixa de -1x10 © a
1x10° para serem submetidos as redes neurais. Essa
faixa de valor é utilizada para que ndo haja um

Camada de Entrada

e
v ‘;‘k%

Camada Oculta

intervalo muito grande entre os dados passados para as
RNAs. Ap6s a normalizagdo, os dados sdo passados
para as RNAs. Cada uma das RNAs possui trés
camadas: entrada, oculta e de saida, como mostra a
Fig. 7.

Camada de Saida
Y

Figura 7 - Camadas das Redes Neurais do SADD: Fonte: Dos autores

Como se pode ver na Fig. 7, existem 8 neurbnios
na camada de entrada, correspondentes aos parametros
gue sdo nativos da base que estd sendo utilizada (base
Pima), parametros estes que sdo passados para a
camada oculta. Na camada oculta existem 9 neurdnios
gque sdo treinados pelas amostras, por meio dos
parametros passados pela camada anterior. Esses
neurénios recebem uma espécie de peso que é salvo no
banco de dados para posteriormente serem utilizados
nos testes. Por fim, a camada de saida possui dois
neurénios (que indicam os possiveis resultados), cujos
pesos também sdo salvos na base de dados.

Nos testes das RNAs, tanto utilizando a base de
dados nativa como na entrada de novas amostras, 0S
parametros de teste sdo submetidos a normalizagdo.
Ap6s a normalizagdo os dados atribuidos aos
neurénios sdo buscados na base de dados e é realizado
0 teste da amostra, teste esse que atribui quatro
valores, sendo dois para cada rede neural.

O quantificador de certeza (conforme arquitetura
apresentada na Fig. 1) recebe os dados das saidas das
RNASs e, por meio de seu algoritmo, analisa as os
quatro valores que sdo obtidos por meio do teste ao
gue a amostra foi submetida e aplica métricas para que
seja calculada a saida final que serd submetida para a
aplicacdo web e mostrada para o usuario que realizou
0 teste o resultado. Cada RNA tem duas saidas
possiveis (1 e -1). Para a RNA 1, que identifica se o
paciente é diabético, verifica-se se 0 valor de saida é

igual ou acima de +0.75 (no SADD foi considerado
como grau de confianca o valor de 75%). O mesmo
acontece na RNA 2, que verifica se 0 paciente é
normal. O quantificador de certeza recebe as 4 saidas
(2 de cada RNA) e gera a saida do SADD. Por
exemplo, se o valor de saida da RNA 1 indicar que o
paciente é diabético e o valor de saida da RNA 2
indicar que o paciente ndo € normal, entdo a saida é de
gue o paciente é diabético. Se houver alguma
contradicdo entre as saidas das duas RNAs, o
quantificador de certeza verifica qual foi o resultado
maior (da RNA 1 ou da RNA 2) e gera este resultado
como saida.

F. Testes e validacao

A aplicacdo foi testada e validada por meio da
base de dados PID, utilizando um fator de certeza de
no minimo 75%. A base PID ja foi testada e validada
por um namero expressivo de pessoas especializadas
na area de diabetes [4]. Para os testes realizados pelo
SADD, utilizando os dados da base PID, obteve-se
um resultado satisfatorio apds 83 treinamentos, ja que
o indice de acerto ficou dentro dos parametros
esperados. A Fig. 8 apresenta os graficos que
mostram os indices de acerto relacionados ao
treinamento das RNAs e, também, do quantificador
de certeza.
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Grafico Teste RNA1 Detecgao de Diabéticos

@ Acerto Diabetes
@ Erro Diabetes

Gréfico Teste RNA1 Detecgao de Normais.

@ Acerto Normal
@ Erro Ero Normal

Grafico Teste RNA2 Detecgao de Diabéticos

@ Acerto Diabetes
@ Ero Diabetes

Gréfico Teste RNA2 Detecgao de Normais.

@ Acerto Normal
@ Erro Erro Normal

Gréfico Teste do Quantificador de certeza

@ Acerio Diabetes
@ Erro Diabetes
Indefinido

Figura 8 - Gréaficos dos Testes Fonte: Dos Autores

Como se pode observar na Fig. 8 os resultados
dos testes das RNAs foram apresentados em 4
graficos principais, sendo 1 para cada saida das redes,
além de um grafico que se refere ao quantificador de
certeza. Nos dois primeiros graficos pode-se observar
os testes da RNA1L, rede que é responsavel pela
deteccdo dos casos diabéticos. Verifica-se que, no
primeiro neurdnio de saida, obteve-se um indice de
78,7% de acerto e, no segundo neurdnio, o indice foi
de 63,5% de acerto. Nos dois graficos localizados no
meio da figura tém-se os resultados dos testes da
RNA2 que estd programada para detectar casos
normais (aqueles que ndo possuem a doenca).
Verifica-se, no primeiro neurdnio, que se obteve um
indice de acerto de 75,2% de acerto e, no segundo
neurdnio o indice de acerto ficou em 74,8%.

Na parte inferior da Fig. 8 pode-se observar o
grafico do teste do quantificador de certeza, onde se
verifica uma melhora no indice de acerto, pois o
mesmo obteve um percentual de 85,7% de acertos nos
testes realizados, tendo-se, também, um indice de
2,2% de indefinidos, ou seja, amostras em que 0
guantificador de certeza, pela proximidade dos
valores dos neurdnios de saida, ndo obteve um
diagnostico. O indice de erro ap6s a aplicagdo do
guantificador de certeza ficou em 12,2%. Considera-
se este um indice baixo, comparando-se com outros
trabalhos ja desenvolvidos usando RNAs, como se
pode observar no trabalho desenvolvido por [19].

V. CONSIDERAGOES FINAIS

Acredita-se que os objetivos do trabalho foram
alcancados, ja que o SADD encontra-se em

funcionamento e a validacdo comprovou os resultados
esperados. As Redes Neurais estdo sendo treinadas e
sendo usadas para o diagnéstico das amostras
cadastradas pelos profissionais da salde e pelo
publico em geral. Além disso, no teste das redes, 0
indice de acerto de amostras que ndo eram conhecidas
pela RNA foi de 85,7%, apresentando um resultado
satisfatdrio para o trabalho realizado.

Neste contexto, este trabalho teve como principal
contribuicdo o desenvolvimento da ferramenta
SADD, que pode ser utilizada por profissionais da
area da saude no auxilio ao diagndstico da diabetes
tipo 2. Cabe destacar que essa ferramenta ficara
disponivel com o cddigo open source para quem
quiser utilizar e adapta-la para apoiar a analise de
diagnosticos de outras doengas comuns na populagdo
mundial.

Como trabalhos futuros pode-se destacar a
construcdo de uma base de dados da populagdo
brasileira permitindo, assim, que o SADD use
parametros mais proximos da realidade brasileira.
Outra possibilidade é utilizar outros parametros, tais
como a porcentagem de agrotoxicos aplicados aos
alimentos. Acredita-se que, com uma base de dados
propriamente construida a partir de dados da
populacdo brasileira, pode-se chegar a uma maior
precisdo no diagnostico da diabetes tipo 2.

Para utilizar essa nova base de dados, as RNAs
precisam ser adaptadas, fornecendo, assim, um
treinamento mais voltado para a realidade brasileira,
permitindo aumentar a precisdo do teste das amostras
coletadas na populagdo.
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