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Abstract: Foot complications (diabetic foot) are among the most serious and costly complica-
tions of Diabetes Mellitus. Amputation of all or part of a lower extremity is usually preceded by
a foot ulcer. In order to prevent diabetic foot, this paper proposes an automatic system based
on the K-means, decision trees and Genetic Algorithms to identify patients with diabetes who
have a high risk of developing diabetic foot. To design the method, information concerning social
scope and self-care of patients was taking into account. Both real and simulated data were used
to evaluate the method. Accuracy higher than 90% was achieved showing that the method can
be useful at Basic Health Units to triage of diabetic patients helping the healthcare team to
reduce the number of cases of diabetic foot.

Resumo: O pé diabético esta entre as mais sérias e dispendiosas complicagoes causadas pela
Diabetes Mellitus. A amputacao de extremidades inferiores geralmente é consequéncia de uma
tlcera nos pés. Para prevenir o pé diabético, este trabalho propoe um sistema automatico baseado
em K-means, arvores de decisao e algoritmos genéticos para identificar os pacientes com alto
risco de desenvolver o pé diabético. No projeto do método, informagoes sobre a situagao social e
autocuidados dos pacientes com os pés sao consideradas. Ambos dados reais e simulados foram
usados para avaliar o método proposto. Um desempenho superior a 90% foi obtido, mostrando
que o método pode ser 1til em Unidades Bésicas de Satide na triagem de pacientes diabéticos em
apoio as equipes de satide, com consequéncias na redugao do ntimero de casos de pés diabéticos.
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1. INTRODUCAO

O setor de satde tem sido destaque na busca de alternati-
vas para ajudar o diagndstico médico. Para lidar com essas
alternativas, torna-se necessario o desenvolvimento de um
processamento rapido e preciso de informagoes, ou seja,
Mineragao de Dados. A mineragao de dados vem conquis-
tando seu espago em diagnésticos médicos, auxiliando na
tomada de decisao dos profissionais de saide (Kaur and
Wasan, 2006) (Kitsantas, 2009).

Na area de Diabetes Mellitus, destacam-se os trabalhos
(Lee et al., 2010) (Karegowda et al., 2012) (Antonelli et al.,
2013) (Appuhamy et al., 2013) (Espeland et al., 2009).
Lee et al. (2010) realizaram um estudo para desenvol-
ver um sistema de monitoramento e gestao de assessoria

em pacientes diabéticos utilizando o método baseado em
regras e o algoritmo k-vizinhos mais préximos (KNN).
Karegowda et al. (2012) apresentou um modelo hibrido
que classifica os dados de diabetes indios Pima usando o
algoritmo k-means para identificar e eliminar os casos que
nao sao classificados corretamente, algoritmos genéticos
para selecionar as variaveis, e o KNN para a classificacao
final. Antonelli et al. (2013) apresentou uma andlise de
dados que identifica uma determinada doenca por meio de
testes realizados por pacientes diabéticos (histéria exame).
Appuhamy et al. (2013) propuseram uma estrutura mate-
matica para a previsao de prevaléncia de diabetes usando
taxas de incidéncia estimadas dentro do modelo usando
dados de indice de massa corporal. Espeland et al. (2009)
exploraram andlise de componentes principais para des-
crever padroes de alteracoes de peso em resposta a uma
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intervencao de estilo de vida intenso em individuos com
diabetes tipo 2.

Os estudos de sistemas e de reconhecimento de padrdes
anteriormente mencionados demonstraram o sucesso da
aplicacao de métodos inteligentes em parceria com profis-
sionais de satde, a fim de apoid-los, auxiliando na tomada
de decisao e classificacao dos pacientes.

De acordo com a Organizacao Mundial de Satide, Diabetes
Mellitus é considerada a sétima causa de morte no mundo
ao obter uma percentagem de 2,8% em 2016 (Organiza-
tion, 2018). Diabetes Mellitus é um grupo de doengas
metabdlicas caracterizadas por hiperglicemia e associada
a complicacoes e distiurbios de vérios érgaos (Ekoé et al.,
2008). Complicagoes do pé estdo entre as complicacoes
mais graves e onerosos que afetam os individuos com dia-
betes, o que representa um grande encargo de satide com
morbidade significativa (Bakker et al., 2012) (Game et al.,

2012) (Karthikesalingam et al., 2010). Ulceras nos pés
sao representados por um estado multifacetado, assimilado
pelo aparecimento de lesoes que ocorrem devido & neuro-
patia. Essas tlceras sao caracterizadas por lesoes cutaneas
com perda de epitélio, que se prolonga para dentro da
derme, pode atingir profundamente nos tecidos, e, assim,
atingir processo muscular em 85% das amputacoes (Ekoé
et al., 2008) (Jeffcoate, 2005).

Além disso, as tlceras do pé podem causar sérios proble-
mas no impacto da saude fisica do paciente na qualidade
de vida dos mesmos. Estudos tém demonstrado que os pa-
cientes com diabetes e tlcera de pé tinham mais depressao
e baixa qualidade de vida (Tennvall and Apelqgvist, 2000)
(Green et al., 2012). Esta condi¢do pode ser evitada com
algum cuidado. A deteccdo precoce de tlceras nos pés e
o cuidado com os pés sao fundamentais para diminuir o
impacto da doenga.

Neste contexto, surge a possibilidade de um sistema para
ajudar no diagnéstico precoce de pé diabético e medir o
nivel de conhecimento que o paciente tem sobre a autocui-
dado com os pés. Torna-se importante o desenvolvimento
de metodologias que podem atuar de forma mais precisa
nessa diregao, evitando assim o desenvolvimento do pé
diabético.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método nao-
invasivo e automatico para a identificacao precoce de pa-
cientes diabéticos com alto risco de desenvolver o pé dia-
bético. O método proposto processa informacgoes coletadas
e fornece uma saida do quadro de pacientes diabéticos em
dois grupos de risco de desenvolvimento do pé diabético: i)
risco elevado e ii) de baixo risco. A decisao final do método
é focada em informagoes do paciente sobre aspectos sociais,
héabitos e autocuidado.

2. BASE DE DADOS

Realizou-se um levantamento de dados de pacientes diabé-
ticos em uma cidade do interior de Minas Gerais, Brasil.
Esses dados foram colhidos através de um formulario con-
tendo 31 perguntas a respeito do ambito social, hébitos
e principalmente sobre os cuidados com os pés dos paci-
entes. A Tabela 1 mostra, resumidamente, as informacoes
coletadas. O formulério de coleta foi previamente aprovado
pelo Comité de Etica (no. 51950). As informaces foram

coletadas durante visitas domiciliares por um profissional
devidamente treinado para tal e um representante do PSF
(Posto de Satide Familiar). Foi entrevistado um total de
153 pacientes portadores de diabetes. Dentre estes paci-
entes, 7 ja foram diagnosticados como portadores do pé
diabético. Esses dados foram usados no projeto e teste do
método proposto.

Tabela 1. Informagoes Coletadas

Sexo O que usa pra remover calor

Idade Usa bolsa de dgua quente

Estado Civil Retira cuticulas dos pés

Verifica o calgado por dentro antes de
usar

Ocupagao (trabalha ou
nao trabalha)

Escolaridade Tipo de calgado que usa
Tempo do diagndstico | Atitude quando percebe alteragdo nos
de Diabetes pés

Diabetes Tipo 1 ou 2 Aspecto interno do calgado

Tempo de tratamento
do Diabetes

Hora do dia que sai pra comprar sapa-
tos novos

Tipo de tratamento Costuma andar descalgo

Hébito d i 5 . . .
AbIto e eXAmINAL 08 | Tiho de meia que usa (material)

pés
Como corta as unhas | Tipo de meia que usa (aspecto e cos-
dos pés tura)
O que usa pra lavar os .~ . .
é;l P Posigao ao assistir televisao
p

Hébito de lavar os pés Material do calgado que usa

O que usa pra enxugar

p Ja b 1t a s pés
08 pés 4 percebeu alteragao nos pés

Enxuga entre os dedos

> Ja foi diagnosticado com pé diabético
dos pés

Usa creme hidratante
nos pés

Apés a coleta dos dados via formularios, as informacoes
foram analisadas por especialista da satide a fim de iden-
tificar informagGes incoerentes, que quando encontradas
foram corrigidas. As informacgdes literais foram codificadas
adotando valores pertencentes ao intervalo [-1, 1].

Com o objetivo de validar o método proposto, foram si-
muladas informacoes relativas a 30 pacientes. Estas in-
formagoes foram geradas de acordo com os especialistas
da area de satude. Na geracao destas informagoes, buscou-
se garantir que 15 pacientes apresentassem alto risco de
desenvolver o pé diabético e 15 apresentassem baixo risco.

3. METODO PROPOSTO

O projeto do método proposto pode ser dividido em
etapas, conforme ilustra o diagrama em blocos da Figura
1(a). A primeira etapa é a coleta das informagoes e
formacao do banco de dados (codificacao das informagoes)
que é realizada conforme descrito na Segao 2.

A segunda etapa, de pré-processamento, é responsiavel por
normalizar as varidveis de entrada referentes a idade dos
pacientes, tempo (em anos) em que o paciente é diabético
e tempo (em anos) em que o paciente trata a diabetes.
Essa normalizagao foi realizada de acordo com (1).

Xi— Hi
= 1
z max(X;) — (1)



Banco de Dados

Paciente
" '
Pre
Processamento Normalizagéo
h 4 \J
Clusterizagao Classificador
K-means
h 4
Selecao de ) o
Caracteristicas Av;ha-Prommo
(AG) aciente
h 4

Classificador

Agbes de
Cuidado

(a) Etapas do pro-
jeto

(b) Operagao

Figura 1. Método Proposto

em que X; € [; Sa0, respectivamente, o vetor da varidvel
i dos pacientes e a sua média z; é o vetor de varidveis
normalizado.

Ainda na etapa de pré-processamento, a correlagao linear
entre as 31 varidveis de entrada foi aplicada com o objetivo
de identificar redundéncia entre as mesmas. Observou-
se que a variavel referente ao tempo em que o paciente
foi diagnosticado como paciente diabético apresentou uma
correlagao de 0,95 com a variavel referente ao tempo em
que o paciente trata o problema de diabetes. Dessa forma,
eliminou-se a varidvel referente ao tempo em que o paciente
trata o problema de diabetes, e passou-se a trabalhar com
30 variaveis. As demais correlagoes foram inferiores a 0,40
e, portanto, as demais varidveis foram mantidas.

Ap6s a etapa de pré-processamento os dados sao agrupados
em dois grupos (clusters). A clusterizagdo é realizada
pelo método k-means (Gagliardi, 2011), escolhido por ser
prético e eficiente (Santos A., 2003). O método k-means
visa a particado de N observacoes em k clusters. Cada
observacao ¢ classificada em determinado cluster, através
da menor distancia euclidiana para um dos centroides. Os
centroides estao posicionados no centro de aglomerados
(Breiman et al., 1984).

A préxima etapa do projeto do método proposto consiste
em avaliar os clusters obtidos. Para isso utilizou-se um
indicador de qualidade entre homogeneidade intra-cluster
e inter-cluster, conhecido por silhouettes (Linden, 2006).
O silhouettes é um método de interpretagao e validagao de
conjunto de dados através de um grafico que representa
como cada objeto encontra-se dentro de seu cluster. O
valor de cada silhouettes é calculado conforme (2).

b)) —a(p)
W) = S (alp) b)) @)
3(]71) S [_1a 1]7

em que p; é um evento da classe i, b(p;) é a menor
distancia média de p; a todos os pontos do grupo de
dados em que p; ndo pertence. a(p;) é a distdncia média
entre p; e todos os outros dados dentro do mesmo grupo.
Valores negativos representam silhueta colocagoes erradas
de pacientes, enquanto que os valores positivos referem-se
as atribui¢oes melhores do paciente (Ferrero, 2009).

Apés a avaliacdo dos clusters, o Algoritmo Arvore de
Decisgo (AD) (Aha et al., 1991) (Santos A., 2003) foi
aplicado para gerar um classificador final baseado nas
varidaveis. O uso de arvores de decisao nesta etapa foi
importante para levantar as varidveis (dentre as 30) mais
relevantes na divisao entre os grupos de alto e baixo risco.
Ressalta-se que as arvores de decisao tem a habilidade de
realizar a selecao de caracteristicas de forma automaética
durante a construcao da arvore, e as varidveis irrelevantes
sao descartadas.

Objetivando melhorar a eficdcia do algoritmo de classifica-
¢ao, foi utilizado um algoritmo de Selecao. O Algoritmo de
Sele¢ao visa minimizar os dados de entrada do algoritmo
de classificacdo de acordo com o necessario para 0 mesmo
alcancar o resultado 6timo. O algoritmo genético (AG) é
uma ferramenta que tem como objetivo encontrar solu-
¢oes em problemas de otimizacdo. Algoritmos genéticos
usam métodos inspirados pela biologia evolutiva como
selecao natural, recombinacao, hereditariedade e mutacao
(ou crossing over) (Mathworks.com, 2013).

A fase operacional do método proposto estd ilustrada na
Figura 1(b) e consiste em normalizar os dados e classifica-
los de acordo com os clusters definidos pelo algoritmo k-
means e a partir do algoritmo AD. Na fase operacional
apenas as varidveis selecionadas pelo AG sao utilizadas. O
resultado da classificagdo enquadra o paciente em um dos
dois grupos de risco: (i) alto ou (ii) baixo. Se o paciente for
classificado como baixo risco, avalia-se um novo paciente.
Se o paciente for classificado como alto risco, devem-se
tomar agoes de cuidados para a prevencao do pé diabético.
Estas agoes devem ser definidas pela equipe de satde local.

4. RESULTADOS

Com o objetivo de verificar a relagao e distribuicao dos
dados simulados, foi utilizado o algoritmo Dendrograma,
onde se obtém a ilustragao do arranjo de agrupamentos. Na
Figura 2 verifica-se a divisao dos 30 pacientes simulados
em dois grupos de 15 pacientes cada, o que comprova a
diferenca entre os dois grupos.

A Figura 3 mostra o gréifico silhouettes obtido para o
agrupamento realizado pelo k-means considerando-se 2
clusters. O grafico apresenta os clusters (eixo vertical) e
a quantidade de eventos que cada cluster possui, seguido
pelas disposi¢oes do grupo representado pelo valor da
silhouettes (eixo horizontal). Maiores valores de silhouettes
apontam para clusters mais ‘fortes’.

Uma forma quantitativa de avaliar os clusters, ou seja,
escolher o nimero de clusters, usando o método silhouettes,
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Figura 3. Gréfico Silhouettes para k=2 clusters

é utilizar a comparacao entre as médias das silhouettes
obtidas para cada caso. A Tabela 2 mostra essa compa-
ragao para 2, 3, 4 e 5 clusters. Observa-se que o valor da
silhouettes diminui com o aumento do ntimero de clusters.
O grafico da silhouettes para 3, 4 e 5 clusters nao é
apresentado por simplificagao.

Tabela 2. Escolha do nimero de clusters.

Numero de Clusters k  Média das Silhouettes

2 0,18 £ 0,01
3 0,16 + 0,01
4 0,14 + 0,01
5 0,12 + 0,02

Apés a verificacdo dos clusters, o classificador Arvore
de Decisao foi aplicado aos 153 dados reais agrupados
pelo k-means como base de treinamento. A Figura 4
mostra a &arvore de decisao obtida, em que todas as
30 varidveis foram apresentadas ao algoritmo &arvore de
decisao. Observe que o algoritmo utilizou apenas duas
variaveis do banco de dados, descartando as demais. Uma
vez projetado o classificador utilizando os dados reais, o
banco de dados simulados foi apresentado aos mesmos para
medir a eficiéncia. A Tabela 3 apresenta os resultados da
classificacao dos dados simulados.

A Tabela 3 mostra que, considerando-se a classificagao
para os 2 clusters a partir dos 30 dados de entradas
simuladas, o classificador utilizado nao foi capaz de separar
o grupo de pacientes de alto risco do grupo de pacientes

x5 < -0.65

Figura 4. Classificacao da Arvore de Decisdo Considerando
30 entradas.

x8 < 0.5 L8 >=05

Figura 5. Classificagao da Arvore de Decisdo Considerando
13 entradas.

de baixo risco. A AD gera uma arvore ndo muito bem
definida, conforme Figura 4, em que apenas duas varidveis
do banco de dados sao utilizadas.

O Algoritmo Genético foi aplicado para selecao de entradas
do classificador AD, considerando-se o banco de dados
reais (conjunto de treinamento). Foram selecionadas 13
entradas (Estado Civil, Ocupacio, Escolaridade, Tipo de
tratamento, Como corta as unhas dos pés, O que usa pra
lavar os pés, Habito de lavar os pés, Usa creme hidratante
nos pés, Verifica o calgado por dentro antes de usar,
Atitude quando percebe alteracao nos pés, Aspecto interno
do calgado, Hora do dia que sai pra comprar sapatos novos,
J& percebeu alteracao nos pés), e um aumento significativo
na estrutura da arvore foi observada, conforme mostra a
Figura 5. Assim, percebe-se que o Classificador conseguiu
melhor distinguir os dados e assim classificd-los em 2
grupos, conforme mostra a Tabela 4.

Com essa classificacdo, assume-se que os pacientes (do
banco de dados reais) enquadrados no Grupo 1 sdo de

Tabela 3. Classificagao (2 clusters).

Classificagdo Dados Simulados para 2 Grupos

Grupo 1 Grupo 2
Alto Risco 6 9
Baixo Risco 4 11




Tabela 4. Classificacao Com AG.

Classificacdo Dados Simulados utilizando AG

Grupo 1 Grupo 2
Alto Risco 14 1
Baixo Risco 1 14

alto risco e os pacientes enquadrados no Grupo 2 sao de
baixo risco de desenvolver o pé diabético. Portanto, com
esta abordagem detectou-se que 43 pacientes dos 153 foram
enquadrados no Grupo de alto risco e, consequentemente,
merecem maior atencao da equipe de satide de forma a
evitar o desenvolvimento do pé diabético.

A identificacao oportuna de casos do pé diabético favorece
o estabelecimento de vinculos entre os pacientes e as
Unidades Basicas de Saide, o que é imprescindivel para
o sucesso do controle da diabetes.

Entre as vantagens do acompanhamento e controle do
diabetes no ambito da atencao béasica estao a possibilidade
de evitar o surgimento de complicagoes, assim como de
evitar o agravamento destas ocorréncias, reduzindo tanto
o numero de internagoes hospitalares quanto a mortali-
dade relacionada as doencas cardiovasculares, entre outras
complicagoes. E consenso geral entre endocrinologistas e
infectologistas que a principal medida no tratamento do pé
diabético é a detecgao precoce, alcancando-se mais de 90%
de sucesso para as tlceras que recebem manejo adequado,
incluindo alivio da pressao local, tratamento das infecgoes
e revascularizacao quando indicada.

5. CONCLUSAO

Este trabalho propdés um sistema automaético para identi-
ficar pacientes diabéticos que possuem alto risco de desen-
volver o pé diabético. Foram exploradas duas técnicas: 1)
Arvore de Decisao e ii) o algoritmo genético. O Algoritmo
Genético teve o propdsito de melhorar os resultados e
minimizar o impacto no classificador de varidveis irrelevan-
tes. Foram utilizados dados reais coletados em Unidades
Bésicas de Saude e dados simulados. O método alcangou
um resultado satisfatério, apresentando acuracia superior
a 90%. Para a obtencdo destes resultados foram levadas
em consideracao apenas informagoes sobre o ambito social
e de autocuidado do paciente.

Como propostas futuras os autores pretendem incorporar
as varidveis de entrada do sistema, informagoes sobre o
nivel de glicose do paciente e historico de exames realizados
ao longo do ano. O sistema serd entao implementado em
Unidades Bésicas de Saude para ser testado de forma mais
efetiva. Nesta fase, um ponto importante serd verificar se
um paciente uma vez classificado com alto risco migrara
para o grupo de baixo risco apdés o acompanhamento
sistematico da equipe de saude.
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