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RESUMO

A glicose desempenha um papel essencial como fonte de energia para o organismo,
sendo obtida principalmente através dos alimentos consumidos. Para que as células
possam utilizar a glicose, € essencial que os niveis de aglucar no sangue sejam re-
gulados de forma adequada. A insulina, um horménio produzido pelas células 8 do
pancreas, desempenha um papel crucial no controle da glicose sanguinea. No entanto,
a diabetes mellitus € uma condicdo em que ocorre uma disfuncdo na producéo ou
no uso da insulina pelo corpo. Isso resulta em desequilibrios nos niveis de glicose,
podendo levar a complicagdes graves, como doengas renais, ataques cardiacos e
acidente vascular cerebral. Segundo a Organizacdo Mundial de Saude, a diabetes é
a nona maior causa de mortes no mundo, sendo responséavel por 1,5 milhdo de 6bi-
tos diretamente relacionados a doenca. Portanto, é de extrema importancia monitorar
regularmente os niveis de glicose no sangue, especialmente para pessoas com diag-
néstico de diabetes, como forma de detectar precocemente possiveis complicacoes
de saude. Atualmente, os métodos utilizados para monitoramento continuo da glicose
sao invasivos, caros e desconfortaveis. Este estudo propde um método ndo invasivo
para estimativa da glicose utilizando o sinal de fotopletismografia em conjunto com
algoritmos de Inteligéncia Artificial. A pesquisa foi conduzida em duas bases de da-
dos distintas: uma coletada durante o estudo (UFSC-BGL) e outra obtida através do
conjunto MIMIC llIl (MIMIC-BGL). Foram realizados experimentos para determinar a
melhor abordagem na estimativa da glicose com base nos sinais de fotopletismografia.
Os sinais foram segmentados em janelas de 10 segundos, sem sobreposicdo, e um
total de 51 caracteristicas nos dominios da frequéncia, nao linear e morfolégico foram
extraidas. Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (67%) e teste (33%),
utilizados para treinar modelos de aprendizado de maquina e posteriormente avalia-
dos com o conjunto de teste. Os resultados demonstraram que o0 modelo CatBoost
alcancou um erro médio absoluto percentual de 11,91% e 73% das estimativas foram
classificadas na zona de maior acuracia do grafico de Clarke ao utilizar o conjunto de
dados UFSC-BGL. Por outro lado, ao utilizar o conjunto de dados MIMIC-BGL, o mo-
delo Support Vector Machine demonstrou o melhor desempenho, com um erro médio
absoluto percentual de 20,64% e 65% das estimativas localizadas na zona de maior
acuracia do gréfico de Clarke. Este estudo apresenta duas principais contribuicdes. A
primeira é a disponibilizagdo de dois conjuntos de dados, um deles obtido durante o
curso desta pesquisa. A segunda € a criacao de um componente de avaliagdo de qua-
lidade de sinal robusto, capaz de identificar e remover segmentos que nao satisfagcam
os critérios de qualidade preestabelecidos. Além disso, como resultado desta pesquisa,
foi desenvolvido um modelo computacional que estima com erro médio absoluto per-
centual de 11,91% os niveis de glicose a partir do sinal de fotopletismografia.

Palavras-chave: Glicose. Fotopletismografia. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

Glucose plays an essential role as an energy source for the body, primarily obtained
through consumed food. To enable cells to utilize glucose, proper regulation of blood
sugar levels is crucial. Insulin, a hormone produced by pancreatic beta cells, plays
a critical role in controlling blood glucose. However, diabetes mellitus is a condition
characterized by dysfunction in insulin production or utilization by the body, resulting
in imbalances in glucose levels and potentially leading to serious complications such
as kidney disease, heart attacks, and strokes. According to the World Health Organiza-
tion, diabetes is the ninth leading cause of death worldwide, responsible for 1.5 million
deaths directly related to the disease. Therefore, regular monitoring of blood glucose
levels is of utmost importance, especially for individuals diagnosed with diabetes, as
a means of early detection of potential health complications. Currently, the methods
used for continuous glucose monitoring are invasive, expensive, and uncomfortable.
This study proposes a non-invasive method for glucose estimation using Photoplethys-
mography signals in conjunction with Artificial Intelligence algorithms. The research
was conducted using two distinct databases: one collected during the study (UFSC-
BGL) and another obtained from the MIMIC Il dataset (MIMIC-BGL). Experiments were
performed to determine the best approach for glucose estimation based on the Photo-
plethysmography signals. The signals were segmented into non-overlapping 10-second
windows, and a total of 51 features in the frequency, nonlinear, and morphological
domains were extracted. The data were divided into training (67%) and testing (33%)
sets, used to train machine learning models and subsequently evaluated using the
test set. The results demonstrated that the CatBoost model achieved a mean absolute
percentage error of 11.91% and 73% of the estimates were classified within the most
accurate zone of the Clarke error grid when using the UFSC-BGL dataset. On the
other hand, when using the MIMIC-BGL dataset, the Support Vector Machine model
exhibited the best performance, with a mean absolute percentage error of 20.64% and
65% of the estimates falling within the most accurate zone of the Clarke error grid. This
study presents two main contributions. The first, is the provision of two datasets, one
of which was obtained during the course of this research. The second, is the creation
of a robust signal quality assessment component capable of identifying and removing
segments that do not meet pre-established quality criteria. Additionally, as a result of
this research, a computational model has been developed that estimates glucose levels
with mean absolute percentage error of 11.91% from the photoplethysmography signal.

Keywords: Blood Glucose. Photoplethysmography. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUGAO

A Diabetes Mellitus € uma doenca crénica que afeta milhdes de pessoas em
todo o mundo e, atualmente, ndo possui cura. Essa condigdo ocorre quando o pancreas
nao é capaz de produzir insulina ou quando o corpo nao consegue utiliza-la adequa-
damente (DEFRONZO; BONADONNA; FERRANNINI, s.d.). A insulina, um hormdnio
peptidico secretado pelas células 3 do pancreas, desempenha um papel fundamental
na regulacédo dos niveis de glicose no sangue (BGL). Sua principal funcéo é facilitar
a captacao de glicose pelas células, que sera utilizada posteriormente como fonte de
energia (WILCOX, 2005). A glicose € uma molécula de agucar utilizada pelo organismo
para produzir energia, sendo encontrada em diversos alimentos, como frutas, vegetais,
graos e produtos lacteos. Uma vez que as moléculas de glicose entram na corrente
sanguinea, sao transportadas para as células do corpo, onde sdo convertidas em ener-
gia. Alem disso, a glicose também pode ser armazenada no figado e nos musculos
na forma de glicogénio. Essas reservas de glicose sao liberadas quando o corpo pre-
cisa de energia adicional, como durante exercicios intensos ou quando o corpo fica
periodos prolongados sem alimento (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2023;
(WHO), 2016; MARATHE; GAO; CLOSE, 2017).

A diabetes é caracterizada por uma regulacao inadequada dos niveis de glicose,
0 que pode resultar em diversas complicacdes, como doengas cardiacas ou renais
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2023; (WHO), 2016; ISLAM et al., 2021).
De acordo com a Organizacao Mundial de Saude (OMS), o nimero de pessoas porta-
doras de diabetes cresceu de 108 milhdes em 1980 para 422 milhdes em 2014. Além
disso, é uma das principais causas de cegueira, insuficiéncia renal, ataques cardia-
cos, acidente vascular cerebral e amputacao de membros inferiores. Atualmente, é a
94 maior entre as causas de mortes ao redor do mundo, com 1,5 milhées de casos
diretamente causados pela diabetes (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020).

O método de referéncia para afericao da glicose (Gold standard) é a analise
laboratorial de sangue. Neste método, uma amostra de sangue é coletada do paciente
e processada em um laboratério. Existem dois tipos de testes laboratoriais, o da glicose
no sangue em jejum (FPG) e o de hemoglobina glicada (HbA1c), este ultimo sendo
o mais preciso (SACKS, 2011). No processo, a amostra de sangue é analisada para
determinar a concentracao exata de glicose presente. Embora seja um método que
envolve custos elevados, tanto financeiro como de tempo, em comparagdo com outros
dispositivos de monitoramento de glicose, o teste de glicose em laboratoério € ampla-
mente utilizado devido a sua precisao e confiabilidade. Tais caracteristicas, tornam
este método extremamente relevante em contextos clinicos e de pesquisa, permitindo
diagnéstico e tratamento adequados, especialmente para portadores de diabetes.

Embora os métodos de andlise laboratorial sejam considerados os mais pre-
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cisos, existem situacdes em que o tempo € crucial, e a precisdo se torna um fator
secundario. Nesses contextos, 0 método tradicional que utiliza tiras reagentes torna-
se relevante. Esse método emprega um dispositivo de menor custo, se comparado a
analise laboratorial, conhecido como glicosimetro para aferir os niveis de glicose. No
entanto, é importante ter em mente que esse procedimento requer cuidados adicionais,
pois muitas vezes é feito pelo proprio usudrio. Tarefa esta que envolve a coleta de
uma amostra de sangue do paciente (VASHIST et al., 2011). Além do glicosimetro, é
necessario o uso de tiras reagentes descartaveis para a coleta da amostra de sangue,
bem como um dispositivo de punc¢ao (lanceta) e material médico basico, como alcool,
luvas e curativo, para prevenir infecgoes.

O método tradicional possui muitas vantagens, como a simplicidade e o tempo
necessario para uma afericdo. No entanto, ainda é um método invasivo onde € neces-
sario a perfuracao, geralmente na ponta de um dedo da mao, para extracdo da amostra
de sangue capilar. Este procedimento se torna quase insuportavel para pessoas que
necessitam aferir seus niveis de glicose trés ou mais vezes ao dia, todos os dias. Uma
alternativa para este problema sdo monitores de uso continuo, como por exemplo 0
desenvolvido pela empresa Abbott®. O FreeStyle Libre € um dispositivo composto por
um pequeno sensor que é colocado na parte posterior do bragco do individuo. Esse
sensor possui uma fina agulha que é inserida na pele, permitindo a medicao dos niveis
de glicose presentes no fluido intersticial, o liquido que envolve as células da pele.

Os trés métodos apresentados possuem suas vantagens e desvantagens, po-
rém todos compartilham da mesma premissa, dispositivos invasivos. Existe uma cres-
cente demanda em dispositivos vestiveis focados para 0 monitoramento de condi¢des
de saude de forma nao invasiva (NASIRI, 2019). Estes dispositivos ndo tém a finalidade
de efetuar diagnosticos, e sim de prover informa¢des minimas para o acompanhamento
de parametros relacionados a saude (biomarcadores).

Uma das principais ferramentas para aquisicao de biomarcadores, através de
tecnologias vestiveis, é a técnica de Fotopletismografia (PPG, do inglés). Através
da fotopletismografia € possivel extrair informacdes relacionadas a variagao do fluxo
sanguineo, e por consequéncia, da atividade cardiaca. O PPG é uma técnica de baixo
custo, ndo invasiva, baseada na iluminagdo de uma regidao do corpo humano que
contém vasos sanguineos, com uma minima camada de tecido e gordura, como por
exemplo um dos dedos da mao (LIANG et al., 2018).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste projeto é a implementacdo de um modelo computacional para
estimativa dos niveis de glicose em termos de miligramas por decilitro (mg/dL) de forma
n&o invasiva e continua através do sinal de Fotopletismografia.
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1.1.1 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos deste trabalho, € possivel citar:

1. Aquisi¢cdo de um conjunto de dados que engloba participantes com glicose
alterada e normal, onde duas variaveis sdo mensuradas, o sinal de fotople-
tismografia e o valor de referéncia de glicose em mg/dL.

2. Analisar técnicas de processamento de sinais voltadas para a filtragem e
remocao de ruido do sinal de fotopletismografia.

3. Analisar caracteristicas do sinal de fotopletismografia que possam sofrer
alteragOes relacionadas aos niveis de glicose.

4. Pesquisar e implementar abordagens relacionadas a estimativa da glicose
através do sinal de fotopletismografia.

1.1.2 Organizacao do texto

Este trabalho propde a constru¢do de um modelo computacional para estimativa
nao invasiva dos niveis de glicose através do sinal de fotopletismografia. A composi¢ao
deste trabalho se apresenta em 7 capitulos. O capitulo 2 apresenta uma breve revisao
tedrica, com o objetivo de esclarecer ao leitor os conceitos explorados neste trabalho.

No capitulo 3, € apresentada uma revisdo do estado atual da literatura relaci-
onada ao objetivo deste trabalho. Em seguida, o capitulo 4 descreve a metodologia
adotada, incluindo detalhes dos blocos que compdem este projeto e as abordagens
desenvolvidas neste estudo. Além disso, sao fornecidas informacdes sobre as bases
de dados utilizadas e a organizacédo dos dados.

O capitulo 5, por sua vez, apresenta os resultados obtidos através de graficos
e tabelas que buscam descrever os experimentos realizados. O que segue com uma
discussao no capitulo 6, onde o leitor é apresentado a uma analise que busca realgar
e elucidar os resultados descritos.

O capitulo 7 conclui o trabalho revisando brevemente os objetivos propostos
em contraste aos resultados obtidos, além de promover um paralelo com possiveis
aplicacdes desta pesquisa.
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2 REVISAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo elucidar os principais conceitos tratados neste
trabalho. Primeiramente, uma breve contextualizagdo sobre a fonte primaria de dados
deste trabalho, o sinal de fotopletismografia. Além das diferentes técnicas de proces-
samento de sinais utilizadas para remover artefatos deste sinal. Por fim, este trabalho
busca situar o leitor no a&mbito dos algoritmos de inteligéncia artificial e as métricas
utilizadas para avaliar sua performance neste trabalho.

2.1 FOTOPLETISMOGRAFIA

Fotopletismografia € um método nédo invasivo usado para extrair sinais fisiolgi-
cos do sistema cardiovascular humano (ELGENDI et al., 2018). Baseado na iluminacao
de uma area do corpo, normalmente a ponta do dedo, ou o pulso, onde é refletida a
variacao do fluxo sanguineo entre as fases sistolica e diastélica do ciclo cardiaco do
paciente (UFP, 2017).

O PPG produz um sinal 6ptico relacionado a pulsagdes volumétricas arteri-
ais, € composto por uma componente pulsatil (AC), atribuida as mudancas cardiacas
sincronizadas no volume sanguineo a cada batimento cardiaco. Esta componente é
sobreposta a uma linha de base de variagao lenta (DC), com varios componentes de
baixa frequéncia atribuidos a respiragcao, atividade do sistema nervoso simpatico e
termorregulacdo (ALLEN, 2007).

Esta técnica é considerada como tendo um grande potencial em aplicacbes
clinicas devido a sua simplicidade, por ser um método nao invasivo e por seu baixo
custo monetario (KAVSAOGLU; POLAT; BOZKURT, 2016). A construcdo desse sis-
tema pode ser de duas formas: Através de um Diodo Emissor de Luz (LED, do inglés),
como demonstra a Fig.1, onde um transmissor € colocado em uma das extremidades
e um fotodiodo receptor na outra, ou através do principio da reflexdo, onde ambos os
componentes estdo no mesmo lado.

2.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Os sinais de PPG sao obtidos por meio de um processo que envolve a incidén-
cia de luz, seja de forma direta ou indireta no corpo humano. No entanto, diversas
variaveis, como taxa de gordura corporal, coloragdo da pele e até mesmo a respiragao,
podem introduzir ruidos significativos no sinal de PPG, tornando inviavel a utilizacéo
do sinal em sua forma bruta (raw). Portanto, é necessério realizar um estagio de pré-
processamento, no qual técnicas de processamento de sinais s&o aplicadas. Apos
este estagio, o sinal estara preparado para a extracao de caracteristicas relevantes
(features).
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Figura 1 — Esquematico para aquisicdo do sinal de PPG por meio de transmissao e
reflexdo a esquerda; representagédo da variacao da luz através dos tecidos
do corpo humano a direita.
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Fonte: Adaptado de (TAMURA et al., 2014).

Um estudo proposto por (ELGENDI et al., 2018), buscou avaliar o impacto e
performance de filtros digitais aplicados ao sinal de PPG. A avaliagdo contou com
nove (9) tipos de filtros com dez (10) diferentes ordens para cada um, resultando em
90 configuracdes diferentes. Os autores concluiram ent&o, que o filtro Chebyshev I
seqguido pelo filtro Butterworth, ambos de 42 ordem, obtiveram a melhor performance,
baseado no indicador SSQI (Skewness Signal Quality Index) proposto no estudo. A Eq.
(1) demonstra o método de avaliacao.

Ssaql = Ly zn: D=l (1)
n = o

Onde “N” é o numero de pontos do sinal de PPG, u e o sdo respectivamente a
média e o desvio padrao de x;.

Entretanto, nos testes realizados neste trabalho, constatou-se que a técnica
que obteve o melhor desempenho na reducao de ruidos dos sinais de PPG foi uma
combinacao dos filtros Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964) e Butterworth (SE-
LESNICK; BURRUS, 1998). A configuracao utilizada no filtro Savitzky-Golay foi de 19
frames e 42 ordem, enquanto no filtro Butterworth foi de 42 ordem com frequéncia de
corte entre 0,5 Hz e 15 Hz.

2.2.1 Filtro Savitzky-Golay

Proposto por Abraham Savitzky e Marcel Golay, o filtro Savitzky-Golay é um tipo
de filtro digital que pode ser aplicado a um conjunto pontos com o objetivo de suavizar
os dados, ou seja, aumentar a precisdo sem distorcer a tendéncia (SAVITZKY; GOLAY,
1964).
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Como descrito por Schafer (SCHAFER, 2011), o filtro é baseado na aproximacao
polinomial dos minimos quadrados. A base do estudo mostra que ajustar um polinémio
a um conjunto de amostras de entrada e depois avaliar o polinbmio resultante em
um unico ponto dentro do intervalo de aproximagao é equivalente a uma convolucéo
discreta com uma resposta de impulso fixa.

2.2.2 Filtro Butterworth

O filtro do tipo Butterworth € amplamente utilizado na area de eletrbénica e pro-
cessamento digital de sinais devido suas caracteristicas de frequéncia e fase. Proposto
inicialmente pelo engenheiro britédnico Stephen Butterworth (SELESNICK; BURRUS,
1998), foi desenvolvido com o objetivo de ter uma resposta em frequéncia o mais plana
o quanto for matematicamente possivel na banda passante.

A resposta em frequéncia do filtro passa-baixas Butterworth é uma fungéo da
sua ordem “n” e da frequéncia de corte w¢, descrito na equacao (2) (MIHAI, B.; MIHAI,
P., 2015). A Fig.2 por sua vez, demonstra uma comparagao da resposta em frequéncia
em trés diferentes ordens para os filtros digitais Butterworth, Chebyshev | e Eliptico,
semelhantes e amplamente usados nesta categoria.

, 1
|H(jw)| = ——— 2)

14 (220

Figura 2 — Exemplo de resposta em frequéncia para os filtros: a) Butterworth b)
Chebyshev | ¢) Eliptico.

& IHGw)| a) y b) _ 0)
IHGw)] g

0,707

Fonte: Adaptado de (MIHAI, B.; MIHAI, P., 2015).

2.2.3 Normalizacao Min Max

A ultima etapa de pré-processamento empregada, é a normalizacéo do sinal,
esta técnica faz-se necessaria, para evitar diferentes magnitudes em amplitude.

O sinal de PPG foi normalizado entre 0 e 1 através da técnica de normalizacéao
“Min Max” que como o nome sugere, utiliza o valor minimo e maximo de amplitude do
sinal como parametros, como descreve a Eq.(3)
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PPGf[i] — min(PPGf) 3
max(PPGf) — min(PPGf) ®)

PPGH[i] =

* PPGn: PPG normalizado
« PPGf: PPG filtrado

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os algoritmos de Inteligéncia Artificial (Al, do inglés) tém desempenhado um
papel crucial na area biomédica, proporcionando avancos significativos e promissores.
Esses algoritmos encontram aplicacdo em uma diversidade de areas e cenarios, como
diagnostico médico, descoberta de medicamentos, monitoramento de saude, analise
de imagens médicas e previsdo de doengas. Em diagndstico médico, por exemplo, 0s
algoritmos de Al sdo capazes de analisar grandes quantidades de dados clinicos e
historicos do paciente para auxiliar médicos na tomada de decisdes precisas e rapidas
(JIANG et al., 2017; MAGRABI et al., 2019).

Além disso, algoritmos de Al sdo utilizados na andlise de imagens médicas,
permitindo a detecgcédo precoce de doengas e o auxilio na interpretacdo de exames
radiolégicos (GORE, 2020; HOSNY et al., 2018; DUONG et al., 2019). Essas tecno-
logias tém o potencial de melhorar a eficiéncia dos sistemas de saude, personalizar
tratamentos e melhorar os resultados para os pacientes. Com a continua evolucao da
Al, espera-se que esses algoritmos desempenhem um papel cada vez mais importante
no avanco da medicina e na melhoria da qualidade de vida das pessoas.

Enquanto a inteligéncia artificial pode ser definida, de modo amplo, como a cién-
cia capaz de mimetizar as habilidades humanas, o aprendizado de maquina (Machine
Learning) é uma vertente especifica da Al que treina maquinas para aprender com
dados. Na atualidade, ndo ha recurso maior em abundancia do que dados estrutura-
dos e nao estruturados. Na segunda metade do século 20, o aprendizado de maquina
evoluiu como uma sub-area da Al com algoritmos de auto aprendizagem que derivam
conhecimento a partir de dados para fazer predicoes futuras (RASCHKA; MIRJALILI,
2019).

Em vez de programadores construirem rotinas manualmente, o aprendizado de
maquina oferece uma alternativa mais eficiente para adquirir conhecimento a partir de
dados, para gradualmente melhorar a performance das predicées. Neste trabalho, a
linguagem de programacao Python na sua versao 3.8 foi utilizada para o desenvolvi-
mento, bem como o pacote Scikit-Learn versdo 1.2.2 (PEDREGOSA et al., 2011) para
os modelos de inteligéncia artificial.
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2.4 METRICAS DE AVALIAGAO

Independentemente do modelo empregado para a estimativa da glicose, € es-
sencial utilizar métricas apropriadas para avaliar o desempenho do mesmo. Essas
métricas proporcionam uma base objetiva para medir a eficacia e a qualidade dos re-
sultados obtidos. Ao utilizar métricas de avaliacao, é possivel comparar diferentes mo-
delos, identificar suas limitacoes e realizar melhorias. Além disso, as métricas auxiliam
na tomada de decisbes embasadas, permitindo a sele¢cdo do modelo mais adequado
para atingir os objetivos desejados.

Dessa forma, a utilizacdo de métricas de avaliacao € um componente essencial
em qualquer andlise de desempenho de modelo, contribuindo para aprimorar a efici-
éncia e a confiabilidade dos resultados obtidos. Neste trabalho, as seguintes métricas
foram utilizadas:

* Mean Error (ME): O erro médio descreve o valor médio entre a diferenga do
valor real com o valor estimado Eq.(4).

1 n
E=_x Z (4)

* Mean Absolute Error (MAE): O erro médio absoluto descreve o valor médio
entre a diferenga absoluta do valor real com o valor estimado Eq.(5).

T KN
MAE=E><;}y/—yI\ (5)
|=

* Mean Absolute Percentage Error (MAPE): O erro absoluto percentual des-
creve o erro em termos de uma porcentagem em relacdo ao valor de referén-
cia. Eq.(6).

n i i
MAPE = « Z y
i=1

(6)

3

* Root Mean Squared Error (RMSE): A raiz do erro quadratico médio, € uma
medida quadratica que busca realgar erros extremos que seriam suavizados
pela média em uma amostra grande, Eq.(7).

n
RMSE = B X /Z yi—yi)2 (7)

» Coefficient of determination (r2): O coeficiente de determinacao avalia a
proporcao da variagao da variavel dependente que pode ser explicada pela
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variavel independente. O coeficiente varia de 0 a 1, onde 0 indica que o
modelo ndo é capaz de explicar a variabilidade dos dados e 1 indica que o
modelo se ajusta perfeitamente aos dados.

 Clarke Error Grid (CEG): O método de erro de Clarke (CLARKE, William L et
al., 1987)(CLARKE, William L., 2005)(SENGUPTA et al., 2021) é uma métrica
utilizada para avaliar a precisao de sistemas de monitoramento continuo de
glicose. Neste método, a partir de um gréafico de dispersao, zonas de precisao
sao delimitadas com o objetivo de avaliar as estimativas categoricamente,
como demonstra a Fig.3:

— Zona A: E a faixa de maior precisdo, inclui valores com uma dis-
crepancia pequena, dentro de £20% em relacdo aos valores de
referéncia. Indica um ajuste adequado, uma estimativa nesta zona
nao modifica uma agéo clinica.

— Zona B: Nesta zona, os valores de erro estdo em uma faixa de
+20% a +40% em relacao aos valores de referéncia. Essa zona
ainda é aceitavel, mas indica uma precisdo um pouco inferior. Re-
presenta uma alteracao de agao clinica, como modificacdo de me-
dicacao, mas nao tem efeito na alteracéo do diagnéstico.

— Zona C: Nesta zona, os valores de erro estdo em uma faixa de
+40% a +60% em relacdo aos valores de referéncia. Essa zona
indica uma precisdo moderada. Representa uma alteracao de acéao
clinica como prescricdo de medicamentos, também pode alterar o
diagnéstico do paciente.

— Zona D: Nesta zona, os valores de erro estdo em uma faixa de
+60% a +80% em relacao aos valores de referéncia. Essa zona in-
dica uma precisdo baixa. Representa uma alteracdo de agéo clinica
na prescricao de medicamentos, e pode ter risco clinico significa-
tivo.

— Zona E: Nesta zona, a discrepancia é a maior de todas. Ela engloba
valores que estao fora da faixa de £80% em relacdo aos valores de
referéncia. Essa zona indica uma falta de precisao significativa. Re-
presenta uma alteracdo de acéo clinica, e pode ter consequéncias
perigosas.
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Figura 3 — Exemplo de gréfico de erro de Clarke.

Prediction Concentration (mg/dL)

A C E
0 5|0 160 15;0 260 25;0 360 350 400
Reference Concentration (mg/dL)

Fonte: Adaptado de (CLARKE, William L et al., 1987).
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sera apresentada uma revisao da literatura relacionada ao tema
deste trabalho. Seréo discutidos diferentes estudos em que diversos autores utilizaram
técnicas e abordagens variadas para estimar os niveis de glicose. O objetivo é fornecer
uma visao geral das pesquisas anteriores e destacar as contribuicdes e descobertas
relevantes nessa area.

E do entendimento dos autores que, até o momento, o nimero de estudos relaci-
onados a estimativa nao invasiva dos niveis de glicose € limitado. Além disso, a maioria
dos estudos publicados utilizou dados nao disponiveis publicamente. Essa escassez
de pesquisas e a falta de disponibilidade de dados abertos representam um desafio
para avancar nessa area e desenvolver abordagens mais robustas e generalizaveis.
As abordagens utilizadas para estimativa dos niveis de glicose variam desde a utiliza-
¢ao exclusiva do sinal de fotopletismografia até a combinacao desse sinal com outras
informacdes biomédicas.

Yen et al. (YEN et al., 2022), buscou estimar os valores de glicose, em termos de
mg/dL, através de caracteristicas extraidas do sinal de PPG utilizando dois comprimen-
tos de ondas: vermelho (660 nm) e infra-vermelho (900 nm), juntamente com o sinal
de impedancia bioelétrica. Ao total, 30 atributos foram extraidos de 40 participantes,
sendo 12 do sinal de PPG, 11 do sinal de bioimpedancia e 7 de caracteristicas do
participante, como idade, altura e peso. Entretanto, os valores de hemoglobina (g/L)
também foram usados no treinamento do modelo, o que pode ter um alto impacto no
resultado final. Contudo, o0 modelo de Al utilizado foi uma rede neural com topologia
back propagation que obteve erro medio absoluto de 5,09 mg/dL e fator de correlagéo
r2 de 0,99.

Em um estudo anterior conduzido por Habbu et al. (HABBU et al., 2019), foi
utilizada uma abordagem baseada em uma rede neural totalmente conectada para
estimar os niveis de glicose. Sinais de PPG de 3 minutos de 611 pacientes foram
coletados durante o estudo, dos quais foram obtidas janelas de 1 minuto com 50% de
sobreposicdo. A partir dos segmentos de PPG, coeficientes cepstrais foram extraidos
usando o espectro de frequéncias. Um banco de filtros de mel (MFB) com 15 filtros
foi utilizado para obter as energias cepstrais. A Transformada Discreta do Cosseno
(DCT) foi aplicada ao logaritmo dos coeficientes MFB, resultando nos coeficientes
cepstrais. Os 8 primeiros coeficientes foram selecionados, juntamente com a média,
desvio padrao e variancia, formando um vetor de 24 caracteristicas que foram utilizadas
como entrada para a rede neural. O fator de correlacdo e o grafico de Clarke foram
utilizados como métrica. Resultados demonstraram r2 de 0,90 e 85,20% das predicbes
concentradas na zona A do grafico de Clarke.

De forma semelhante, Silverio et al. (ALONSO-SILVERIO et al., 2021) tam-
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bém se propuseram a estimar os niveis de glicose utilizando os coeficientes cepstrais
obtidos a partir do sinal de PPG, seguindo o método mencionado por Habbu et al.
(HABBU et al., 2019). Neste estudo, os autores realizaram uma comparacdo de mé-
todos, tanto na extracao de caracteristicas quanto nos modelos de aprendizado de
maquina. Foram utilizados trés métodos diferentes para a extracao de caracteristicas:
os coeficientes cepstrais (MFCC), combinados com a redugéo de dimensionalidade por
Analise de Componentes Principais (PCA) e também com Analise de Componentes In-
dependentes (ICA). Na etapa de treinamento, 10 modelos de aprendizado de maquina
foram testados. Os dados utilizados neste estudo foram coletados de 122 participantes,
sendo 72 deles utilizados para o treinamento e 50 para a validacao. O treinamento dos
modelos foi realizado utilizando a técnica de grid search com validacao cruzada de 5
iteracdes nos 72 participantes de treinamento. Os resultados foram obtidos a partir dos
50 participantes restantes, onde o melhor modelo encontrado foi o algoritmo AdaBoost
utilizando a técnica de MFCC, com um MAE reportado de 11,62 mg/dL e 92% das
amostras localizadas na zona A do grafico de Clark.

Por outro lado, Zhang et al. (ZHANG et al., 2019) e, mais recentemente, Islam
et al. (ISLAM et al., 2021), investigaram a relacao entre os niveis de glicose e o sinal
de rPPG. O sinal de rPPG € semelhante ao sinal de PPG, com a diferenca na forma
de aquisi¢do. Enquanto o sinal de PPG é extraido por meio de um sensor 6ptico e
uma fonte de luz, como um LED, o sinal de rPPG é obtido através da camera de um
celular, onde o dedo é posicionado sobre o flash e a cAmera, e um video é capturado.
Através da analise das variagdes de cor nos quadros (frames) do video, é possivel
extrair o sinal de rPPG. Zhang et al. coletaram sinais de 14 voluntarios, enquanto Islam
et al. coletaram sinais de 22 participantes. Na etapa de extracdo de caracteristicas,
ambos os estudos utilizaram caracteristicas morfologicas do sinal, sendo que Islam et
al. também utilizaram as caracteristicas da primeira e segunda derivadas do sinal. Em
relacao aos resultados, Zhang et al. alcangaram uma acuracia de 86,2% utilizando o
modelo KNN para classificar os participantes em dois grupos: normal e com diabetes.
Por outro lado, Islam et al. utilizaram o método de Regresséo Parcial dos Minimos
Quadrados (PLS) e obtiveram um Erro Médio de 17,02 mg/dL.

Outra abordagem é a de Guzman et al. (GUZMAN; CAZARES; MARTINEZ-
TORTEYA, 2021), que utilizaram o sinal de PPG para extrair caracteristicas relacio-
nadas a variabilidade cardiaca (HRV). Entretanto, dados de apenas 8 participantes
foram coletados. Foram explorados os dominios do tempo, frequéncia e nao-linear, jun-
tamente com informacdes demograficas como idade, género, altura, peso. Além disso,
medidas fisiolégicas foram utilizadas, como pressao arterial e saturagao de oxigénio.
Um total de 96 atributos foram extraidos, onde o conjunto de dados foi dividido em 80%
para treino e 20% para teste. Resultados demonstraram que o modelo com a melhor
performance foi o SVM com erro médio absoluto de 16,45 mg/dL.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve a metodologia empregada no desenvolvimento deste
projeto. Primeiramente, sdo apresentadas as bases de dados utilizadas, seguidas por
uma visao geral do método proposto. Cada um dos principais blocos desse método
sera detalhadamente abordado, destacando seu objetivo principal, que € a estimativa
dos niveis de glicose.

41 CONJUNTOS DE DADOS

A disponibilidade de um volume adequado de dados para o treinamento €, sem
duvida, um dos componentes essenciais para qualquer modelo de inteligéncia artifi-
cial baseado em aprendizado supervisionado. Para este trabalho, foram selecionadas
duas bases de dados, a primeira sendo publicamente disponivel extraida do extenso
Multiparameter Intelligent Monitoring in Intensive Care Ill (MIMIC IIl), denominado por
este trabalho como: MIMIC-BGL (JOHNSON et al., 2016) (AREVALO et al., 2021). En-
quanto a segunda foi coletada durante esta pesquisa através da Universidade Federal
de Santa Catarina (UFSC) e do Hospital Universitario Polydoro de Sao Thiago da Uni-
versidade Federal de Santa Catarina (HU-UFSC/EBSERH), denominado UFSC-BGL.

4.1.1 MIMIC-BGL

O MIMIC-III é um conjunto de dados de saude disponibilizado pelo projeto
PhysioNet (JOHNSON et al., 2016). Ele contém informagdes clinicas detalhadas de
pacientes admitidos nas unidades de terapia intensiva (UTIs) do Beth Israel Deaconess
Medical Center (BIDMC) entre 2001 e 2012.

MIMIC-IIl contém uma vasta quantidade de dados, com cerca de 40.000 pa-
cientes adultos e mais de 70.000 registros. Esses registros incluem uma variedade
de informagdes, como identificacdo de admissédo, dados demogréficos, diagndsticos,
medicOes de sinais vitais, resultados de exames laboratoriais, prescricdes de medica-
mentos, notas de enfermagem, entre outros. Entre os sinais vitais, tipicamente pode
se encontrar: Eletrocardiograma (ECG), Presséo Arterial (ABP) e Fotopletismografia,
juntamente com registros numéricos, como: Oxigenacao Sanguinea (Sp0O2), Pressao
Sistélica e Diastélica (SBP, DBP) e frequéncia cardiaca (HR).

Do que se refere a diversidade de dados, o conjunto abrange uma ampla gama
de informacgdes clinicas, como resultados de exames de imagem, dados de monitora-
mento invasivo (por exemplo, pressado arterial invasiva), dados de fluxo de informagodes
(como transfusdes e eventos de ventilagdo mecénica), escores de gravidade e indices
de prognostico, entre outros. Para proteger a privacidade dos pacientes, todas as in-
formagbes pessoais identificaveis foram removidas ou anonimizadas do conjunto de
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dados. No entanto, ainda é necessario seguir rigorosos protocolos de uso e solicitar
acesso autorizado ao MIMIC-III.

O MIMIC-III é fornecido em formato de banco de dados SQL (Structured query
language), facilitando a consulta e extragdo de informagdes especificas. Além disso, é
possivel fazer o download de cada arquivo especifico separadamente através de uma
API (Application Programming Interface). Todavia, para o download completo dos da-
dos, é necessario 2.4 TB (Terabytes) de armazenamento. Para facilitar a identificacao,
0s pacientes sdo separados em subgrupos através do primeiro nimero do identifica-
dor unico. Os subgrupos vao de 1 a 9, sdo encontrados no grupo 1 pacientes com o
identificador iniciando com o digito 1, por exemplo 11861.

Dentre este imenso conjunto, também sao descritos subconjuntos que reinem
informacdes especificas para um determinado problema, a partir das informacées
do MIMIC-III. Descrito em 2021 por (AREVALO et al., 2021), aqui denominado como
Curated-BGL, este subconjunto contém cerca de 500.000 afericdes de glicemia relativo
a aproximadamente 9.600 pacientes.

No entanto, esse conjunto de dados nao foi originalmente concebido para a
estimativa ndo invasiva de glicose por meio de sinais biomédicos, que é o objetivo
deste trabalho. O objetivo inicial foi descrever o tratamento de insulina em pacientes
em tratamento intensivo. Dentre as informagdes presentes, € possivel citar: O identifi-
cador unico do paciente; identificador Unico da sua entrada na UT]I; valor da afericao
de glicose; data e hora da afericdo, codificados para evitar qualquer relacdo com a
identidade do paciente; tipo de exame, como fita reagente ou teste de laboratério;
administragao ou nao de insulina, entre outros.

Devido a auséncia de sinais biomédicos no conjunto de dados existente (Curated-
BGL), este trabalho propds criar um novo subconjunto de dados. Esta tarefa foi execu-
tada combinando as informagdes de glicemia provenientes de (AREVALO et al., 2021)
com os sinais de PPG disponiveis no MIMIC 11l (JOHNSON et al., 2016). O desenvol-
vimento deste novo conjunto de dados, agora descrito como MIMIC-BGL, é possivel
devido ao campo "SUBJECT_ID", o identificador unico do paciente que esta presente
em ambos conjuntos. Os passos para a obtencdo do novo conjunto sao descritos
abaixo, bem como o fluxograma da Fig.4 exemplifica graficamente.

» Para cada entrada no conjunto de dados Curated-BGL é selecionado as
informacdes de: identificador do paciente ("SUBJECT_ID"), data e hora da
afericao da glicose (TIMESTAMP), a referéncia de glicose (GLC) e o método
de afericao de glicose (SOURCE).

« Utilizando o "SUBJECT_ID", € selecionado o paciente no conjunto de dados
MIMIC IIl.

+ Uma vez encontrado, é verificado se este paciente possui registro de sinal
de PPG, caso contrario a leitura é descartada.
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Figura 4 — Fluxograma de execucéao para o conjunto de dados MIMIC-BGL.
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Fonte: Autor.

* No conjunto de dados MIMIC lll os sinais biomédicos sdo continuos, com
dias de duragéo, também é registrada a frequéncia de amostragem, bem
como a data e hora do inicio do monitoramento, novamente, ambas codifica-
das.

 Utilizando o TIMESTAMP da afericao de glicose, do conjunto de dados
Curated-BGL, € verificado se neste determinado momento houve registro
de PPG, caso contrario a leitura é descartada.

» Em caso positivo, sdo extraidos 10 minutos de sinal de PPG antes e depois
do momento da leitura de glicose, totalizando aproximadamente 20 minutos
de sinal para cada leitura.

» Caso nao exista registro de sinal 10 minutos antes ou depois, o total disponi-
vel é extraido, contanto que seja maior do que 2 minutos no total.

« E importante ressaltar que um paciente tem mdltiplas afericdes, logo seu
identificador € mantido através de todas as afericoes.

Contudo, o conjunto de dados resultante, MIMIC-BGL, conta com 98.111 re-
gistros de 2.954 pacientes. A Tab.1 demonstra o numero de amostras (SAMPLES),
participantes (SUBJECTS) para cara um dos subgrupos do conjunto, bem como a por-
centagem da distribuicdo de amostras com glicose maior ou igual a 200 mg/dL (GLC
>= 200) e menor que 200 mg/dL (GLC < 200).

Os respectivos sinais de PPG foram salvos em arquivos binarios totalizando
aproximadamente 120 GB de armazenamento, e suas referéncias foram salvas em
arquivos estruturados como descrito na Tab.2.

O campo descrito como SIGNAME engloba o nome do arquivo binario que con-
tém o sinal de PPG, a nomenclatura do arquivo leva o identificador Gnico do paciente,
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Tabela 1 — Disposicédo do conjunto de dados MIMIC-BGL em termos de participantes
e amostras para cada um dos subgrupos.

SUB_DIR SAMPLES SUBJECTS GLC <200 GLC >= 200

pO1 2.536 68 81% 19%
p02 3.798 106 80% 20%
p03 1.146 39 83% 17%
p04 15.125 456 84% 16%
p05 16.433 481 87% 13%
p06 14.742 475 87% 13%
p07 15.421 471 88% 12%
p08 14.180 435 88% 12%
p09 14.730 423 86% 14%

Fonte: Autor.

Tabela 2 — Exemplo de tabela estruturada para os dados do conjunto MIMIC-BGL.

SUBJECT_ID FS GLC TIMESTAMP SIGNAME SOURCE
11861 125 149 2168-12-06 01:44:00 FILENAME FINGERSTICK
14836 125 118 2139-10-09 09:16:00 FILENAME BLOOD

13072 125 158 2194-01-22 22:22:00 FILENAME BLOOD
10425 125 215 2199-08-30 17:00:00 FILENAME FINGERSTICK

Fonte: Autor.

o valor de glicose, data e hora da afericdo, no seguinte formato:
SUBJECT _ID_GLC _YYYY_MM _DD_hh_mm_ss.npy.

A Tabela 1 revela a abundancia de amostras disponiveis. Essa vasta quantidade
de dados é fundamental para o treinamento de modelos de Al. No entanto, também
apresenta um desafio em termos de tempo de processamento e treinamento. Contudo,
este trabalho optou por restringir a analise aos participantes do grupo "p01", utilizando
apenas 2 minutos de sinal por amostra, em vez dos 20 minutos disponiveis.

4.1.2 UFSC-BGL

O conjunto de dados UFSC-BGL foi desenvolvido e coletado especificamente
para este projeto. O objetivo principal foi obter um conjunto de dados abrangendo
participantes com niveis normais e alterados de glicose dentro do contexto hospitalar.
Além disso, no momento da concepgao deste projeto, ndo havia nenhum conjunto
de dados publicamente disponivel com referéncia na literatura. Portanto, a criacao
do UFSC-BGL preencheu essa lacuna e contribuiu para a disponibilidade de dados
relevantes nessa area de pesquisa.

O projeto foi aprovado em 10 de outubro de 2022 pelo Comité de Etica em
Pesquisa com Seres Humanos (CEPSH-UFSC) disponivel para consulta através do
identificador CAAE 60111422.5.0000.0121. O estudo abrange 80 participantes, de am-
bos os sexos, adultos entre 18 e 75 anos de idade. O tamanho da amostra populacional
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foi estimado através do software estatistico GPower (ERDFELDER; FAUL; BUCHNER,
1996). Foram coletados dados de 40 participantes com glicose considerada normal e
40 participantes com glicose considerada alterada.

O critério para classificacao dos grupos foi desenvolvido baseado nas diretrizes
brasileiras de diabetes para testes aleatérios (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABE-
TES, 2023). Participantes com valores de glicose maiores ou iguais a 120 mg/dL em
jejum ou maiores ou iguais a 140 mg/dL sem jejum foram considerados no grupo di-
abético. Participantes com valores de glicose menores que 120 mg/dL em jejum ou
menores que 140 mg/dL sem jejum serdo considerados no grupo controle (saudaveis).
Para a concepcao deste novo conjunto, foi necessario estabelecer um protocolo para
a coleta de dados.

41.2.1 Protocolo

O protocolo desenvolvido estabelece que, inicialmente, os participantes sao
abordados por um membro da equipe de projeto, devidamente identificado, onde é
apresentado o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), descrito no Apén-
dice C.

Apés a concordancia, o participante é conduzido até as dependéncias do labo-
ratorio de Endocrinologia e Metabologia do HU-UFSC/EBSERH, onde é realizado a
coleta de dados.

O participante permanece sentado em uma cadeira confortavel onde devera
responder dois questionarios. O primeiro, trata de informag¢des demograficas, como:
idade, altura, peso, sexo. Enquanto o outro é referente a condi¢cao de saude, tal qual
medicagdes e tratamentos em vigor, ambos descritos no Apéndice D.

Apés responder os questionarios, o sinal de fotopletismografia € coletado por
cinco (5) minutos através de um oximetro de pulso do tipo grampo, da empresa CON-
TEC, modelo CMS50E, conforme Fig.5a. O sensor € colocado no dedo indicador da
mao direita do participante, caso nao for possivel, o dedo médio da mao direita é
utilizado.

O oximetro € plugado a um Tablet Acer por meio de conexao USB. Através do
software proprietario da CONTEC Fig.5b, o sinal de PPG é coletado a uma taxa de
amostragem de 60 Hz e salvo em um arquivo CSV (Comma-separated values).

Coletado o sinal de PPG, os participantes tém sua glicose aferida através de
um glicosimetro digital por meio do método de tiras reagentes, conforme Fig.6. Uma
amostra de sangue é extraida do participante através de uma lanceta introduzida
no dedo indicador da mao esquerda, caso nao seja possivel, o dedo médio da mao
esquerda é utilizado. A amostra de sangue é coletada por uma enfermeira credenciada
com a tira reagente e introduzida no glicosimetro para obtencao do valor de glicemia
em mg/dL.
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Por fim, o participante recebe a devida assisténcia médica com esterilizagao e
curativo no local da pungéo.

Figura 5 — Equipamento para extracao do sinal de PPG, oximetro CONTEC CMS50E
e software de aquisigao.

(a) CONTEC-CMS50E (b) Software Contec

TP 5p02 Assistant V3(2.1.0.3)

File Edit Options Report Manual About

TypeSOE 1D luis

Fonte: Contec Health (CONTEC HEALTH, 2022).

Figura 6 — Equipamento para afericdo da glicose, glicosimetro digital GTech.

Fonte: GTECH (GTECH, 2022).

Em suma, dados de 80 participantes foram coletados, sendo 40 do grupo NO1
(controle), considerados saudaveis e 40 do grupo D01 de teste (com glicose alterada).
Um panorama geral das estatisticas demograficas dos dados pode ser encontrada na
Tab.3, onde é demonstrado para cada grupo e no geral, o valor médio de glicose, idade
e distribuicao de género. A Fig.7a demonstra um histograma da distribuicdo dos niveis
de glicose que compdem este conjunto, enquanto a Fig.7b demonstra um grafico de
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dispersao onde o eixo das abscissas se refere a idade dos participantes enquanto o
eixo das ordenadas denota os valores de glicose.

Tabela 3 — Estatisticas dos participantes presentes no conjunto UFSC-BGL.

Grupo Amostras Glicose Média Idade Média Género

(mg/dL)
NO1 40 98,60 54,23 F 28 (70%) M 12 (30%)
DO1 40 217,32 59,40 F 31 (77%) M 9 (23%)
Geral 80 157,96 56,81 F 59 (74%) M 21 (26%)

Fonte: Autor.

Figura 7 — Graficos obtidos a partir do conjunto UFSC-BGL.

(a) Distribuicao de valores de glicose. (b) Correlagao de valores de glicose com idade.
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Fonte: Contec Health (CONTEC HEALTH, 2022).

4.2 METODO

O método proposto pode ser resumido em seis etapas principais: Pré-processamento,
Analise de qualidade do sinal, Extragdo de caracteristicas, Particionamento de dados,
Treinamento dos algoritmos de Al e Avaliagédo do método. A Fig.8 demonstra o fluxo-
grama de execuc¢ao deste trabalho.

4.2.1 Janelamento

Amplamente utilizada, a técnica de janelamento consiste em dividir um sinal
de longa duragcdo em segmentos menores. Neste trabalho, optou-se por janelas de
10 segundos devido a ser um tempo relativamente baixo para a aquisicao de uma
predicao.

Esses segmentos podem ser processados individualmente, permitindo evitar
a exclusao de um sinal inteiro devido a um trecho que contenha artefatos ou interfe-
réncias. Além disso, € comum aplicar uma fungcdo matematica a cada segmento para
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Figura 8 — Fluxograma de execucéao deste trabalho.
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Fonte: Autor.

modificar o sinal. No entanto, neste trabalho, n&o foi utilizada nenhuma funcéo sobre os
segmentos. Entretanto, o primeiro e o ultimo pulsos do sinal de PPG de cada segmento
foram excluidos. O objetivo € eliminar qualquer inconsisténcia relacionada a divisao
inicial dos segmentos, bem como introduzir um preenchimento de janela (padding).

4.2.2 Pré-processamento

O sinal presente nas bases de dados pode ser frequentemente afetado por
ruidos de alta ou baixa frequéncia. Além disso, também sdo comuns anomalias de-
correntes de perda de contato do sensor ou movimentacao. Esse sinal € comumente
referido como “sinal raw” ou “sinal bruto”. Com o objetivo de remover parte desde ruido
se faz necessario uma etapa de pré-processamento.

Apés o sinal ser particionado, cada segmento é processado individualmente,
como descrito no capitulo 2, com os filtros Savitzky-Golay e Butterworth seguidos de
uma normalizagao em amplitude. O filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964)
tem o objetivo de suavizar o sinal (smoothing) através de padrdes na série temporal. O
filtro passa-banda Butterworth (SELESNICK; BURRUS, 1998), por sua vez, é aplicado
para remover frequéncias indesejadas, provenientes da respiracao ou de artefatos do
dispositivo da coleta de dados. Entretanto, devido as caracteristicas de inversao de
fase do filtro Butterworth, o sinal teve sua fase corrigida pela inversdo do segmento.

Uma vez que o segmento é filtrado, uma normaliza¢gdo em amplitude é aplicada
através da abordagem MinMax. Por fim, o sinal teve sua linha base corrigida através
do método de interpolagao cubic spline. A Fig.9 demonstra um fluxograma dos blocos
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que compdem a etapa de pré-processamento.

Figura 9 — Fluxograma detalhado do pré-processamento.
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Fonte: Autor.

4.2.3 Avaliacao da qualidade do sinal

Mesmo com o uso de técnicas avancadas de processamento de sinais, é inevita-
vel a presencga de ruidos e artefatos. Portanto, é essencial incorporar um componente
capaz de avaliar e quantificar a qualidade de cada segmento do sinal. Assim sendo,
identificar e remover segmentos que ndo atendam aos critérios de qualidade deseja-
dos.

Neste projeto, foi desenvolvido um componente robusto de avaliagdo da quali-
dade do sinal. Este, é capaz de detectar e remover segmentos que nao atendam aos
critérios minimos de qualidade, evitando que segmentos espurios sejam enviados para
os algoritmos de inteligéncia artificial. Para isso, é utilizado um método de extracéao
de pulsos, no qual os pulsos sdo separados com base no valor minimo entre dois
picos sistdlicos, identificando assim o inicio de cada pulso. Em seguida, cada pulso é
avaliado individualmente pelo método do indice de qualidade do sinal, descrito por (LI;
HUANG, 2020). Esse método atribui um indice de qualidade entre 0 e 1, sendo que 1
indica uma qualidade perfeita do sinal. Além disso, um segundo filtro foi implementado
visando aumentar a robustez. Neste método, caracteristicas morfoldgicas sao extraidas
de cada pulso, as quais sdo comparadas a valores limite pré-definidos.

As caracteristicas morfologicas utilizadas para filtrar segmentos com artefatos
foram o pico sistdlico, Skewness e a Area do Ponto de Inflexdo (IPA). Os pulsos de
PPG, em sua construgéao tipica, apresentam seu ponto de maior amplitude no segundo
quadrante, onde geralmente ocorre o pico sistdlico. Logo, é incomum encontrar sinais
em que o pico sistolico esteja deslocado a ponto de estar localizado no final do pulso.
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Da mesma forma, o valor de skewness, € uma medida estatistica que descreve
a assimetria da distribuicdo de um conjunto de dados, neste caso os pontos que
compdem o pulso de PPG. Ela indica a tendéncia da distribuigdo em se inclinar para
um lado ou para o outro em relacdo a média. A IPA, por sua vez, representa a relacao
entre a area anterior e posterior ao pico diastélico. Em pulsos sem artefatos, espera-se
que o valor dessa razao seja maior do que 1.

Contudo, para que um segmento seja considerado valido e enviado para a
extracdo de caracteristicas, 9 de 10 pulsos devem atingir os critérios. Os critérios sdo
de SSQI de pelo menos 0,9 pelo método de Li, (LI; HUANG, 2020). Além disso, o0 pico
sistélico deve ocorrer antes de 750 ms do tempo total do pulso, o valor de skewness
deve estar entre 0 e 2, e 0 valor da IPA deve ser maior do que 1,5, os dois ultimos com
valores adimensionais. Os limites de valores e as caracteristicas selecionadas foram
determinados por meio de experimentos especificos, visando identificar os atributos
com melhor capacidade de eliminar segmentos com ruidos.

4.2.4 Extracao de caracteristicas

A extracao de caracteristicas de sinais biomédicos, neste caso do sinal de PPG,
desempenha um papel fundamental na andlise e interpretacdo dos dados. A utilizagéo
do sinal através da sua forma de onda nem sempre revela de forma clara e coesa
correlagbes existentes entre o sinal biomédico e condi¢des clinicas. Caracteristicas
como amplitudes, deslocamentos e larguras dos pulsos do sinal de PPG séao frequente-
mente utilizadas para quantificar e descrever as propriedades fisiolégicas subjacentes.
Através da deteccédo e medigdo dessas caracteristicas, € possivel obter informacoes
valiosas sobre a funcao cardiovascular e outras condicdes relacionadas.

Essas medidas morfolégicas podem ser utilizadas para identificar padrdes de
onda especificos, avaliar a integridade do sistema circulatorio ou detectar possiveis
alteragdes e anomalias. Portanto, a extragdo de caracteristicas morfolégicas do sinal
de PPG desempenha um papel crucial na compreensao e analise, contribuindo para
aplicacdes clinicas e de monitoramento da saude.

Neste estudo, cada segmento de PPG com duracao de 10 segundos, que pas-
sou pelo filtro de qualidade do sinal, foi usado para a extracao de caracteristicas. Um
segmento de 10 segundos de sinal normalmente contém de 10 a 15 pulsos, no en-
tanto, nem todos os pulsos em cada segmento apresentam qualidade ideal. Para evitar
a extracao de caracteristicas de pulsos ruidosos, foi adotada a técnica de média de
todos os pulsos dentro do segmento. Essa abordagem permite obter uma represen-
tacdo mais confiavel e robusta das caracteristicas morfolégicas do sinal de PPG, ao
minimizar a influéncia de pulsos de baixa qualidade.

Uma vez que o pulso resultante é obtido, as caracteristicas sao extraidas, dentre
elas é possivel citar as seguintes:
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1. SYS_PEAK: Posicao do pico sistdlico.

DIA_PEAK: Posicao do pico diastdlico.

RISING_TIME: Tempo de subida entre o inicio do pulso e o pico sistolico.
NOTCH: Posicao do notch do pulso de PPG.

W?75: Largura do pulso de PPG em 75% de amplitude.

W50: Largura do pulso de PPG em 50% de amplitude.

N o o &~ 0D

MAX_POWER_1st: Poténcia da primeira componente harménica do espec-
trograma.

8. MAX_POWER_2nd: Poténcia da segunda componente harmdnica do espec-
trograma.

9. MAX_FREQ_1st: Frequéncia do pico da primeira componente harménica do
espectrograma.

10. MAX_FREQ_2nd: Frequéncia do pico da segunda componente harmonica
do espectrograma.

4.2.5 Particionamento de dados

O particionamento dos dados em conjuntos de treinamento e teste € uma pratica
comum em algoritmos de aprendizado de maquina. Esse processo envolve dividir 0
conjunto de dados disponivel em duas partes distintas: um conjunto de treinamento,
que é utilizado para treinar o modelo, e um conjunto de teste, que é utilizado para avaliar
o desempenho do modelo em dados néo vistos anteriormente. Essa divisdo é essencial
para avaliar a capacidade do modelo de generalizar o conhecimento aprendido durante
o treinamento e verificar a precisdo em dados desconhecidos. O particionamento
adequado dos dados em treinamento e teste é fundamental para garantir a validade e
confiabilidade dos resultados obtidos pelo algoritmo de aprendizado de maquina.

No presente estudo, o particionamento dos dados foi realizado com base nos
pacientes, utilizando seus identificadores unicos. Inicialmente, os pacientes foram divi-
didos em trés subgrupos: glicose baixa, normal e alta. Para cada um desses subgrupos,
67% dos pacientes foram selecionados para compor o conjunto de treinamento, en-
quanto os 33% restantes foram destinados ao conjunto de teste.

Logo, o conjunto final de treinamento foi formado pela concatenag&o dos pacien-
tes de cada subgrupo de treinamento. Este método garante, primeiro que um mesmo
paciente esteja presente em apenas um conjunto. Além disso, assegura uma distribui-
cao equitativa de diferentes faixas de valores de glicose nos conjuntos de treinamento
e teste. A Fig.10 demonstra o processo de particionamento dos dados.
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Figura 10 — Fluxograma do particionamento dos dados em treino e teste.
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4.2.6 Aprendizado de Maquina

Neste trabalho, modelos de aprendizado de maquina foram usados para a es-
timativa da glicose. Os dados foram divididos, e o conjunto de treino foi utilizado no
treinamento dos modelos. Os seguintes modelos apresentaram os melhores resulta-
dos: Random Forest, Support Vector Machine e CatBoost.

O Random Forest (RF) (LIAW; WIENER, 2002) é um algoritmo de aprendizado
de maquina que se baseia na construcdo de um conjunto de arvores de decisao
individuais para realizar tarefas de classificagdo ou regressédo. Cada arvore é criada
a partir de amostras aleatérias do conjunto de dados de treinamento, usando um
processo conhecido como bootstrap (LOUPPE, 2014). Em cada arvore, as decisoes
sado tomadas com base em um subconjunto aleatério de caracteristicas. Ao combinar



Capitulo 4. Materiais e Métodos 39

as previsoes de todas as arvores, o RF produz uma previsao final mais robusta e
geralmente mais precisa. Essa abordagem de conjunto reduz a variancia do modelo e
ajuda a evitar o overfitting, tornando o RF um algoritmo poderoso amplamente utilizado
em diversos dominios.

O Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995) € um algoritmo
que busca encontrar um hiperplano 6timo para separar as diferentes classes de dados.
O hiperplano € uma superficie de decisédo que divide o espago de atributos em duas
regides, uma para cada classe. Os pontos de dados mais proximos do hiperplano sao
chamados de vetores de suporte. O SVM procura maximizar a margem entre os vetores
de suporte e o hiperplano, onde a margem é definida como a distancia perpendicular
entre eles. Essa maximizag&o visa criar um classificador robusto e generalizavel, capaz
de lidar melhor com dados de teste ndo vistos anteriormente.

O CatBoost (DOROGUSH; ERSHOV; GULIN, 2018) € um modelo de gradient
boosting, que combina varios modelos de aprendizado de maquina mais fracos para
formar um modelo mais forte. No caso do CatBoost, os modelos fracos sdo arvores
de decisao. Ele possui regularizagdo embutida para evitar o overfitting, utilizando uma
combinacéo de regularizacao L1, L2 e regularizacao por desvio. Essas técnicas ajudam
a controlar a complexidade do modelo e a evitar ajustes excessivos aos dados de
treinamento. Além disso, o CatBoost possui uma caracteristica interessante que é a
deteccao automatica de melhorias significativas durante o treinamento. Isso é feito
por meio de um método estatistico que identifica quando adicionar uma nova arvore
de decisdo a sequéncia existente. Essa caracteristica pode melhorar a eficiéncia do
treinamento e reduzir o tempo necessério para alcancar um bom desempenho.

4.2.7 Outras abordagens

Durante a fase de desenvolvimento deste trabalho, outras abordagens foram tes-
tadas com o objetivo de encontrar o método de melhor performance para a estimativa
da glicose.

4.2.7.1 Mel Frequency Cepstral Coefficients

Nesta abordagem, inspirada no método descrito por (HABBU et al., 2019) e
(ALONSO-SILVERIO et al., 2021), foi adotada a extracao de caracteristicas do dominio
da frequéncia utilizando os coeficientes cepstrais de Mel. Esses coeficientes foram
calculados a partir de segmentos de 10 segundos do sinal de PPG de cada participante.
Os segmentos foram processados e selecionados utilizando os mesmos métodos
descritos neste estudo. Inicialmente, 32 coeficientes foram extraidos e utilizados em
modelos de aprendizado de maquina, como Random Forest e Support Vector Machine.

Em um segundo experimento, apenas os 8 primeiros coeficientes foram utiliza-
dos. Os resultados obtidos mostram que os modelos foram capazes de generalizar
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para um grupo relativo de participantes, no entanto, o erro médio absoluto geral nao
foi satisfatério, chegando a 40 mg/dL para o UFSC-BGL.

4.2.7.2 Spectrogram

Ao analisar graficos no dominio da frequéncia para um grupo selecionado de
participantes, observou-se visualmente que os individuos com niveis alterados de
glicose apresentavam um pico da segunda harménica acima de 2 Hz. Entretanto,
aqueles com niveis normais ndao exibiam esse comportamento. Com o objetivo de
validar essa hipétese, o sinal de PPG de cada participante do conjunto de dados UFSC-
BGL foi dividido em janelas de 10 segundos e utilizado para gerar um espectrograma.
O espectrograma é obtido por meio da Transformada Rapida de Fourier (FFT) do sinal
e proporciona uma representacao visual de como as frequéncias variam ao longo do
tempo.

As imagens resultantes dos espectrogramas foram utilizadas para treinar uma
rede neural artificial convolucional. Foram realizados experimentos com diferentes
niveis de detalhamento da imagem e variagdes na arquitetura da rede, geralmente
com 2 a 5 blocos convolucionais. Esse método apresentou resultados promissores,
porém enfrentou desafios como overfitting e tempos de treinamento prolongados, que
poderiam exceder 24 horas.

4.2.7.3 Scalogram

Similar ao método mencionado anteriormente, neste caso, o segmento de 10
segundos do sinal de PPG foi utilizado para gerar imagens a partir da Transformada
Continua de Wavelet (CWT). A CWT € uma técnica de processamento de sinais que
permite analisar o contetdo de frequéncia de um sinal em diferentes escalas de tempo.
Ao contrario da FFT, que analisa o sinal em uma escala fixa, a CWT permite uma
analise em varias escalas, adaptando-se as caracteristicas de frequéncia que variam
ao longo do tempo (AGUIAR; SOARES, 2011).

Neste estudo, a wavelet-mae Morlet complexa foi utilizada, onde o objetivo foi
aumentar o nivel de informacao contida nas imagens em comparagdo com o espec-
trograma. As imagens geradas foram utilizadas para treinar uma rede neural artificial
convolucional. Os experimentos realizados seguiram uma abordagem semelhante a
do método do espectrograma. No entanto, os resultados obtidos foram inferiores e os
problemas mencionados anteriormente ainda persistiram, o que levou a interrupgao
desse método no estudo.
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5 RESULTADOS

Este capitulo tem o propédsito de demonstrar os resultados encontrados neste tra-
balho. Inicialmente, uma andlise comportamental do perfil dos participantes do UFSC-
BGL foi realizada baseada nos questionarios aplicados.

Durante o estudo, por meio de questionarios, foram obtidos os seguintes resul-
tados: 85% (68/80) dos participantes relataram fazer uso de algum tipo de medicacao
diariamente, sendo que 27,5% (22/80) fazem uso de insulina diariamente ou periodi-
camente. Além disso, 52,5% (42/80) dos participantes ja receberam diagnéstico de
diabetes ou pré-diabetes. Entre os 42 participantes com diagnédstico de diabetes, 35
apresentaram niveis considerados alterados de glicose durante o momento da pes-
quisa e 7 niveis normais. Por fim, 5 participantes apresentaram niveis alterados de
glicose, mas ndo estavam cientes de sua possivel condicdo de diabetes.

Como descrito anteriormente, o glicosimetro n&o € o padrdo ouro para aferi-
cao da glicose, porém é o método mais utilizado. Em relagdo aos glicosimetros, 45%
(36/80) dos participantes possuiam o equipamento em casa. Destes, 31 pertenciam ao
grupo com niveis alterados de glicose, enquanto 9 participantes do mesmo grupo nao
possuiam o dispositivo. Dos participantes com glicosimetro, 20 afirmaram checar a
glicose diariamente, 12 realizam essa verificagcdo semanalmente e 4 participantes néo
realizam o monitoramento da glicose. Dos 20 participantes que checam diariamente,
18 afirmaram verificar a glicose duas ou mais vezes por dia, sendo que um participante
checa a glicose 5 vezes por dia. Além disso, foi perguntado aos participantes com que
frequéncia eles experimentam sintomas de hiperglicemia ou hipoglicemia. Logo, 14 par-
ticipantes responderam que tém crises uma vez por semana, enquanto 3 participantes
relataram ter crises quase diariamente.

Uma das principais preocupacdes que antecederam este estudo foi a qualidade
do sinal coletado. Uma vez que possiveis interferéncias poderiam ocorrer, devido a
problemas como taxa de gordura corporal ou a circulacdo sanguinea na regido monito-
rada. Além disso, a qualidade do sinal obtido por meio de técnicas Opticas e o possivel
impacto da presenca de coloragcdes, como esmalte nas unhas, tém sido amplamente
discutido. Durante a coleta de dados, foi observado que cinco participantes apresen-
tavam esmalte nas unhas, com cores variando entre laranja, rosa, vermelho, cinza e
preto. No entanto, constatou-se que a presenga de qualquer uma dessas cores nao
afetou significativamente a qualidade do sinal obtido.

Um exemplo de sinal obtido, bem como de todas as etapas de pré-processamento,
pode ser encontrada na Fig.11.
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Figura 11 — Segmento participante 006 @60Hz, glicose de 114 mg/dL. a) sinal raw,
b) sinal filtrado com Savitzky-Golay + Butterworth, c) sinal normalizado +
inversao de fase, d) sinal com remogao de linha base
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Fonte: Autor.

Utilizando o segmento do sinal de PPG apéds a etapa de pré-processamento,
foram extraidas caracteristicas do dominio da frequéncia. Através do grafico de Den-
sidade Espectral do sinal, foram coletados atributos como a frequéncia da primeira e
segunda harmdnicas, bem como a poténcia maxima nestes determinados momentos.
A Fig. 12ailustra o processo, realcando os pontos da primeira e segunda harménicas.

Contudo, os pulsos do segmento do sinal foram separados e, em seguida, foi
realizada uma média para obter um Unico pulso que representasse o segmento. A
Fig. 12b ilustra o processo descrito. A partir desse pulso médio, foram extraidas as
caracteristicas morfolégicas relevantes para a andlise.

O pulso médio foi utilizado para extracao de outras carateristicas, que posterior-
mente serdo concatenadas e utilizadas nos modelos de Al. Um exemplo de processa-
mento de atributos morfolégicas € demonstrado na Fig.13.

As caracteristicas descritas no Apéndice B foram extraidas de cada pulso. O
resultado de cada pulso foi armazenado em um objeto do tipo data frame, como repre-
senta a Tab.4. Onde, além das caracteristicas é descrito o ldentificador do Participante
(PID), Identificador da Amostra (SID) e o valor de referéncia de glicose (GLC)

Tabela 4 — Dados estruturados de caracteristicas extraidas de pulsos do sinal de PPG.

PID SID SYS_PEAK DIA_PEAK RISING_TIME W75 W50 GLC
001 001_1 0,780 0,219 0,433 0,281 0,561 ... 120
001 001_2 0,643 0,290 0,490 0,223 0,642 .. 120
002 002_1 0,834 0,112 0,411 0,259 0,490 ... 242
003 003_1 0,801 0,231 0,389 0,290 0,503 ... 170

Fonte: Autor.
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Figura 12 — Extrag&o de caracteristicas em dominios distintos. Participante 006
@60Hz, glicose de 114 mg/dL.

(a) Dominio da frequéncia. Respetivamente, segmento de sinal
processado e grafico de Densidade Espectral de Poténcia.
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(b) Dominio do tempo: Pulsos sobrepostos (em azul) de um segmento de
10 segundos, com o pulso médio realgado em vermelho.
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Fonte: Autor.

Uma vez extraidas, as caracteristicas foram separadas em dois grupos: Treino e
Teste. A divisdo dos grupos foi de 67% para treino e 33% para teste, como descrito na
Fig.10. O objetivo é garantir que um Unico individuo esteja em apenas um dos grupos.
Inicialmente, as figuras Fig.14 e Fig.15 fornecem uma visualizagé&o da distribuicdo dos
conjuntos de dados utilizados neste estudo.
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Figura 13 — Extragao de caracteristicas do pulso do sinal de PPG, VPG e APG, desta-
cados em azul, vermelho e verde. Participante 006 pulso re-amostrado a
@200 Hz, com glicose de 114 mg/dL.
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Fonte: Autor.

Figura 14 — Histograma da distribuicao de valores de glicose (mg/dL) nos conjuntos de
treino e teste para o conjunto UFSC-BGL.
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Fonte: Autor.

Os histogramas fornecem uma descricao dos conjuntos de dados com base
em cada amostra de 10 segundos do sinal de PPG. Como cada sinal disponivel no
conjunto UFSC-BGL possui uma duragédo de 5 minutos, pode haver até 30 segmentos
de 10 segundos em um unico sinal. Da mesma forma, no conjunto MIMIC-BGL, que
possui sinais com duragao de 2 minutos, pode haver até 12 segmentos.
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Figura 15 — Histograma da distribuicdo de valores de glicose (mg/dL) nos conjuntos de
treino e teste para o conjunto MIMIC-BGL.
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Fonte: Autor.

Este trabalho adotou dois métodos para a avaliagdo dos experimentos. Primeiro,
os resultados foram avaliados comparando-se as estimativas de cada segmento com
seus respectivos valores reais. Além disso, todas as estimativas de um anico parti-
cipante foram agregadas em um unico valor, que foi entdo comparado ao valor de
referéncia. A média aritmética foi utilizada para agregar os valores estimados de cada
participante.

Nesta sec¢ao, sao apresentados os resultados agregados para cada participante,
os resultados gerais sao descritos no Apéndice A. O conjunto UFSC-BGL compreende
uma unica afericao de glicose para cada participante. Todavia, MIMIC-BGL possui
varias afericbes, com valores distintos, para um unico participante, inviabilizando a
agregacao. Logo, as estimativas devem ser agregadas apenas para a amostra de sinal
da respectiva aferigao, ou seja, para todos os segmentos provenientes da amostra de
sinal de 2 minutos.

Foram selecionados 10 modelos de regresséo para a fase inicial de experimen-
tos. Dentre estes, os trés modelos com a melhor performance foram utilizados para
a extracao de resultados. As tabelas Tab.5 e 6 demonstram os resultados para cada
um dos modelos, incluindo métricas de desempenho como: erro médio, erro médio
absoluto, erro médio absoluto percentual e o coeficiente de determinacao, respectiva-
mente para UFSC-BGL e MIMIC-BGL. Essas métricas permitem avaliar a capacidade
do modelo em fazer estimativas precisas dos niveis de glicose.
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Tabela 5 — Resultados dos modelos utilizando o conjunto UFSC-BGL com 26 partici-
pantes no conjunto de teste.

Modelo ME MAE RMSE r2 (p) MAPE (%)
(mg/dL) (mg/dL) (mg/dL)

SVM 4,38 20,31 39,31 0,51 13,79

CatBoost 2,04 17,96 33,85 0,64 11,91

RF 1,23 20,00 36,98 0,57 13,66

Fonte: Autor.

Tabela 6 — Resultados dos modelos utilizando o conjunto MIMIC-BGL com 576 amos-

tras.
Modelo ME MAE RMSE r2 (p) MAPE (%)
(mg/dL) (mg/dL) (mg/dL)
SVM 5,94 31,02 52,53 0,46 20,64
CatBoost 1,40 32,54 52,22 0,47 23,07
RF 0,92 38,60 57,89 0,34 27,65

Fonte: Autor.

Tabela 7 — Resultados dos modelos utilizando o conjunto UFSC+MIMIC com 602

amostras.
Modelo ME MAE RMSE r2 (p) MAPE (%)
(mg/dL) (mg/dL) (mg/dL)
SVM 4,41 31,11 51,72 0,39 20,75
CatBoost -2,72 31,65 48,83 0,42 23,38
RF -2,91 37,04 53,92 0,32 27,82

Fonte: Autor.

Através do modelo Random Forest, a importancia de cada atributo pode ser es-
timada. A Fig.16 demonstra a importancia de cada caracteristica na estimativa através
do conjunto UFSC-BGL (Fig.16a) e MIMIC-BGL (Fig.16b).

Além disso, os resultados sdo demonstrados por meio de um gréafico de dis-
persao das predigdes do modelo em relagao aos valores reais. Essa representagao
grafica permite visualizar o qudo bem o modelo esta se aproximando dos valores
verdadeiros, identificando possiveis desvios ou tendéncias nas previsdes. A Fig.17a
demonstra as estimativas para o conjunto UFSC-BGL através do modelo CatBoost,
enquanto a Fig.17b demonstra as estimativas para o conjunto MIMIC-BGL através
do modelo SVM. Por fim, Fig.17c demonstra as estimativas para a concatenacao de
ambos (UFSC+MIMIC) através do modelo SVM.
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Forest utilizando UFSC-BGL e MIMIC-BGL.

Figura 16 — Histograma de importancia de cada caracteristica para o modelo Random
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Figura 17 — Grafico de dispersao dos valores preditos de glicose agrupados para cada
participante, em relagdo ao seu respectivo valor real. Eixo das abcissas
demonstra o valor real de glicose enquanto o eixo das ordenadas o valor
predito pelo modelo, ambos em termos de mg/dL. Linha 1:1 e Linha de
melhor ajuste realcadas respectivamente em vermelho tracejado e verde
solido.
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Fonte: Autor.

O gréfico de erro de Clarke € uma ferramenta amplamente utilizada para avaliar
o desempenho de modelos de estimativa de glicose. Esse grafico fornece uma visao
mais abrangente da precisdo do modelo, mostrando a propor¢cao de tempo em que
as predicdes se encontram em diferentes faixas de erro. Similarmente aos gréficos
previamente descritos, Fig.8 descreve o grafico de Clarke para o UFSC-BGL através
do modelo CatBoost, Fig.9 para o MIMIC-BGL através do modelo SVM e por fim, Fig.10
para o UFSC+MIMIC através do modelo SVM.
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Figura 18 — Gréfico de Clarke dos valores preditos de glicose agrupados para cada
participante, em relacao ao seu respectivo valor real. Eixo das abcissas
demonstra o valor real de glicose enquanto o eixo das ordenadas o valor
predito pelo modelo, ambos em termos de mg/dL.
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Fonte: Autor.

Por meio do grafico de Clarke, é possivel determinar o nimero de estimativas
que se encontram em cada zona de precisao do grafico. As tabelas, Tab.8, 9 e 10
demonstram os resultados da porcentagem de estimativas em cada zona de precisao,
respectivamente para: UFSC-BGL, MIMIC-BGL e UFSC+MIMIC.

Conforme mencionado anteriormente, cada participante do conjunto MIMIC-
BGL possui multiplas medi¢des de glicose. Isso permite a constru¢ao de um gréfico
de segmentos que ilustra a trajetoria das medicdes de glicose reais e estimadas para
cada participante especifico. A Fig.19 apresenta esse grafico para trés participantes
distintos. Além disso, um exemplo adicional para outros trés participantes pode ser
encontrado no Apéndice A.
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Tabela 8 — Resultado da distribuicao das predicdes utilizando o modelo de erro de
Clarke para o conjunto UFSC-BGL.

Modelo Zona A (%) Zone a (%) ZonaC (%) ZonaD (%) ZonaE (%)
RF 73 27 0 0 0
CatBoost 73 27 0 0 0
SVM 77 19 0 4 0

Fonte: Autor.

Tabela 9 — Resultado da distribuicao das predi¢cdes utilizando o modelo de erro de
Clarke para o conjunto MIMIC-BGL.

Modelo ZonaA(%) ZonaB(%) ZonaC(%) ZonaD (%) ZonaE (%)
RF 55 37 0 8 0
CatBoost 63 30 0 7 0
SVM 65 27 0 7 0

Fonte: Autor.

Tabela 10 — Resultado da distribuicdo das predi¢cdes utilizando o modelo de erro de
Clarke para o conjunto UFSC+MIMIC.

Modelo Zona A (%) ZonaB(%) ZonaC(%) ZonaD (%) ZonaE (%)
RF 55 36 0 8 0
CatBoost 62 33 1 5 0
SVM 66 27 1 6 0

Fonte: Autor.
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Figura 19 — Gréfico de segmento dos valores reais e preditos pelo modelo para trés
participantes diferentes. ID: 12122, 18846 e 16590
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6 DISCUSSAO

Este capitulo tem como objetivo discutir os resultados obtidos no presente es-
tudo, conforme descrito no capitulo anterior. Foram utilizados dois conjuntos de dados,
inicialmente de forma separada e posteriormente combinados.

O conjunto de dados UFSC-BGL, proposto neste estudo, conta com a parti-
cipacao de 80 individuos, dos quais 40 apresentaram niveis de glicose alterados e
os outros 40 apresentaram niveis considerados normais. Ao analisar os resultados,
destaca-se que 22 participantes fazem uso de insulina para o controle glicémico, sendo
geralmente a op¢ao de tratamento adotada em ultimo caso. Outro aspecto preocupante
€ de que 5 participantes apresentaram niveis alterados de glicose, porém nao tinham
consciéncia de sua possivel condicao de diabetes. Esta falta de ciéncia do problema
pode acarretar em riscos graves, visto que a diabetes de ser devidamente controlada.

Além disso, menos da metade dos participantes realizava o monitoramento
glicémico em casa, e apenas 20 individuos faziam o acompanhamento diario. Espe-
cialmente para pessoas diabéticas, o controle glicémico € essencial como medida
preventiva para diversas complicacées, particularmente para evitar episédios de hiper-
glicemia ou hipoglicemia. No entanto, 14 participantes relataram ter crises relacionadas
a esses episddios pelo menos uma vez por semana. Com base nesses dados, este
estudo conclui que o uso do glicosimetro, embora seja crucial, ainda nao € amplamente
adotado pela populagéo. Dentre os fatores que levam a este cenario € possivel citar o
custo do dispositivo e o desconforto fisico associado a coleta diaria de sangue.

Através da coleta de dados, foi possivel investigar brevemente o efeito de colo-
racdes na area de coleta do sinal de PPG, tendo em vista sua construcao éptica. Nao
foi observado nenhuma correlagdo entre a qualidade do sinal e a presenga de esmalte
nas unhas do participante. Todos os participantes que apresentavam este adereco
tiveram seu sinal extraido sem necessidade de excluséo.

Apds a conclusdo das etapas de processamento e filtragem, procedeu-se a
extracdo das caracteristicas do sinal. O processo de extracdo de caracteristicas é
composto de aspectos morfolégicos e nos dominios da frequéncia e nao linear. Para
extracdo morfolégica, a soma dos pulsos de um segmento e a utilizacdo do pulso
médio como representante é utilizada. Como denota a Fig.12b, existem diferencas em
cada pulso de PPG, mesmo que minimas, estas diferencas podem tornar os modelos
de Al suscetiveis a pequenas variagdes. Logo, a utilizagdo da média dos pulsos busca
trazer estabilidade ao modelo. Além disso, caracteristicas nos dominios da frequéncia
e ndo linear sao utilizadas, estas extraidas do segmento de 10 segundos. O objetivo é
adicionar informacgdes de outros dominios para o modelo, além do dominio do tempo
ja explorado.

Os histogramas apresentados nas figuras Fig.14 e Fig.15 revelam que ambos os
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conjuntos de dados, UFSC-BGL e MIMIC-BGL, possuem uma ampla faixa de valores
de glicose, variando de menos de 100 mg/dL até mais de 300 mg/dL. Observa-se tam-
bém que as distribuicbes dos conjuntos de treino e teste sdo semelhantes. No entanto,
é importante ressaltar que ambos os conjuntos sdo desbalanceados. E mais frequente
a ocorréncia de valores normais de glicose em comparag¢ao com os valores alterados.
Embora seja possivel balancear os conjuntos reduzindo as amostras normais ou ge-
rando amostras artificiais, nenhuma dessas abordagens foi adotada neste trabalho.
Isso se deve ao fato de que a distribuicao desigual dos dados nao foi considerada um
problema, uma vez que as andlises realizadas neste estudo destacam os resultados
para cada grupo demografico. Diferentemente de uma abordagem de classificagao,
onde a distribuicdo desbalanceada poderia mascarar os resultados obtidos.

Com base nas caracteristicas extraidas, foram realizados testes iniciais em 10
modelos de aprendizado de maquina. Dentre eles, foram selecionados trés modelos
para a extracao de resultados e analises: Support Vector Machine, CatBoost e Ran-
dom Forest. Utilizando o conjunto UFSC-BGL, os modelos apresentaram resultados
semelhantes, com erro médio absoluto variando entre 18 e 20 mg/dL e erro percentual
absoluto médio entre 12% e 14%. E importante ressaltar que esses valores de erro
sao ampliados devido a ampla faixa de valores de glicose presentes, onde a variagao
observada € de 60 mg/dL a 350 mg/dL. Além disso, ndo existem amostras suficientes
em determinadas faixas de valores. Portanto, mesmo que exista uma diferenca de 100
mg/dL entre um valor de referéncia de 350 mg/dL e um valor estimado de 250 mg/dL,
a informacgéo contida nesses valores pode ser considerada semelhante.

Entre os resultados obtidos através do UFSC-BGL, o modelo CatBoost apresen-
tou o melhor desempenho, com MAE de 17,96 mg/dL, MAPE de 11,91% e coeficiente
de determinacao de 0,64. O mesmo procedimento foi realizado utilizando o conjunto
MIMIC-BGL, onde o modelo SVM apresentou o melhor desempenho. O resultados
reportados foram de MAE de 31,02 mg/dL, MAPE de 20,64% e coeficiente r2 de 0,46.
E possivel notar que o valor do erro aumentou em comparagao aos resultados obtidos
com o UFSC-BGL, principalmente devido ao maior numero de amostras disponiveis
(576). Além disso, MIMIC-BGL é composto por individuos acamados em unidades de
tratamento intensivo. Esta situacdo pode estar associada a outras comorbidades que
afetam o fluxo sanguineo e, consequentemente, o sinal de PPG.

Embora o modelo Random Forest ndo tenha apresentado os melhores resulta-
dos, uma vantagem da sua estrutura € a possibilidade de estimar a importancia de
cada caracteristica. Para tal, 0 modelo se baseia no método de Mean Decrease Impu-
rity, também conhecido como Gini importance. A Fig.16a ilustra que o pico sistolico é
uma caracteristica de grande importancia e essencial para descrever o modelo. Este
atributo contém informagdes sobre a localizagcao no plano cartesiano onde ocorre 0
maior fluxo sanguineo, bem como o tempo entre o inicio e o fim da fase sistélica. Além
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disso, o valor de Skewness e a Energia de Kaiser-Teagen também contribuem signifi-
cativamente, entre outros. No entanto, também é importante mencionar que todas as
caracteristicas possuem alguma relevancia para o modelo.

Da mesma forma, para o MIMIC-BGL, observa-se na Fig.16b que o pico sistélico
ainda tem grande importancia. Entretanto, o valor da largura do pulso em 10% da
sua amplitude (W10) também se mostra um fator extremamente relevante. Outras
caracteristicas, como o Rising Time e a Kurtosis do PSD, também contribuem de forma
significativa para este modelo. Com base nesses resultados, pode-se concluir que
o modelo requer uma dimensionalidade alta, uma vez que todas as caracteristicas
utilizadas tém algum peso na decisdo da estimativa de glicose. Além disso, é evidente
que o pico sistélico possui a maior importancia nesse modelo para ambos os conjuntos
de dados, devido a informacao contida nessa caracteristica.

Em um segundo experimento, foram obtidos resultados por meio de graficos que
visam demonstrar o comportamento das estimativas para cada participante. Na Fig.17a,
€ possivel observar que as estimativas para o conjunto UFSC-BGL se concentram,
em sua maioria, proximas a linha 1:1. Este comportamento indica uma consisténcia
em relagdo a variacao dos valores de referéncia. Algumas estimativas na faixa de
180 mg/dL a 250 mg/dL sédo observadas com relativa precisdo. No entanto, ha um
participante com nivel de glicose de 350 mg/dL em que o modelo falhou, resultando
em uma estimativa de 200 mg/dL.

Da mesma forma, os resultados obtidos utilizando o conjunto MIMIC-BGL, con-
forme ilustrado na Fig.17b, revelam um padrdo em que o modelo foi preciso na faixa de
valores acima de 100 mg/dL até aproximadamente 200 mg/dL. Antes e depois dessas
faixas, 0 modelo apresentou instabilidade, com predi¢cdes bastante dispersas, espe-
cialmente na regido de valores superiores a 250 mg/dL. Nestes casos, as predicoes
se distanciam frequentemente da linha 1:1. Por fim, quando mesclados os conjuntos
de dados n&o houve grandes variacdes, o comportamento das predi¢gdes se manteve
similar ao observado quando utilizado o conjunto de dados MIMIC-BGL.

Ao aplicar o gréfico de erro de Clarke as estimativas, conforme ilustrado na
Fig.18, foi possivel avaliar a acuracia do método utilizando ambos os conjuntos, UFSC-
BGL e MIMIC-BGL. No caso do UFSC-BGL, observa-se que 73% dos participantes
se concentraram na zona A, que é a regiao de maior relevancia, enquanto 27% es-
tiveram na zona B. Por outro lado, ao utilizar o MIMIC-BGL, houve uma reducéo na
precisdo da zona A, que agora abrange apenas 65% das amostras. Enquanto que a
zona B continuou a compreender 27% das amostras, 0s 7% restantes foram classifi-
cados na zona D, onde a precisao ja ndo é mais toleravel. Além disso, ao utilizar o
UFSC+MIMIC, verificou-se um leve aumento na precisdo, com 66% das amostras na
zona A. No entanto, também foi observado que um pequeno nimero de erros dispersos,
representando 1% das predi¢des, agora estédo localizados na zona C do grafico.
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Contudo, um ultimo experimento foi conduzido para avaliar a precisao das pre-
visdes ao longo do tempo para um grupo de participantes. Essa analise foi possivel
devido a disponibilidade de multiplas referéncias de glicose para cada individuo no
conjunto de dados MIMIC-BGL. A Fig.19 apresenta os resultados para o primeiro parti-
cipante, identificado como ID 12122. Este participante possui mais de 60 referéncias
de glicose com variacao entre 60 mg/dL e 250 mg/dL. Ao examinar as estimativas
observa-se que em alguns momentos o0 modelo n&o foi capaz de acompanhar os va-
lores reais, especialmente entre a amostra 10 e a amostra 30. No entanto, em certos
pontos, o modelo demonstrou alta precisdo e manteve o padrdao da série temporal,
resultando em um coeficiente de similaridade de 0,85 para este individuo. Por outro
lado, os participantes seguintes, identificados como IDs 18846 e 16590, apresentaram
um menor numero de amostras, cerca de 30. Estes, exibiram um padréo de série
temporal mais suave, com variagées ocorrendo de forma progressiva. Nestes casos,
o desempenho do modelo foi mais preciso visualmente, no entanto em momentos de
pico glicémico houve discrepancias, resultando em coeficientes de similaridade de 0,77
e 0,78, respectivamente, para IDs 18846 e 16590.

Por ultimo, os resultados desta investigacao sdo comparados com outros autores
que exploraram a estimativa ndo invasiva da glicose utilizando sinais de fotopletismo-
grafia. A Tab.11 descreve os resultados para este trabalho, bem como para cada um
dos autores selecionados.

Tabela 11 — Comparacao entre resultados deste trabalho e outros autores.

Autor Método MAE r2(p) Zona
(mg/dL) A (%)

(YEN et al., 2022)  Caracteristicas morfolégi- 5,09 0,99 100

cas e demogréficas

(HABBU et al., MFCC - 0,90 85

2019)

(ALONSO- MFCC 11,62 - 92

SILVERIO et

al., 2021)

(ISLAM et al., Caracteristicas morfolégi- 17,02 - -

2021) cas

(GUZMAN; CAZA- HRV 16,45 -0,18 -

RES; MARTINEZ-

TORTEYA, 2021)

Este trabalho Caracteristicas morfolégi- 17,96 0,64 73
cas, frequéncia e nao-
lineares

Fonte: Autor.
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Conforme descrito na Tab.11, este estudo obteve resultados semelhantes aos
de (GUZMAN; CAZARES; MARTINEZ-TORTEYA, 2021) e (ISLAM et al., 2021), com
um erro médio absoluto entre 16 e 18 mg/dL. No entanto, os autores desses estudos
utilizaram um numero reduzido de participantes se comparado a este trabalho, sendo 5,
22 e 80 individuos, respectivamente. O numero de amostras impacta significativamente
os resultados em modelos de treinamento supervisionado, o que pode ter influenciado
nos resultados dos autores.

Por outro lado, (HABBU et al., 2019) e (ALONSO-SILVERIO et al., 2021) ambos
utilizaram coeficientes cepstrais obtidos do sinal de PPG como fonte de informagéo
para o treinamento. Estes autores alcangaram, respectivamente, 85% e 92% das esti-
mativas na zona A do CEG, enquanto este estudo obteve 73%. No entanto, ao adotar a
mesma abordagem, este trabalho ndo obteve resultados semelhantes. A utilizagdo de
dados publicos poderia ter ajudado a solucionar esta incégnita. Assim, teria permitido
a recriagcao e teste da mesma abordagem, com os mesmos dados com 0s quais 0s
resultados foram originalmente publicados.

Por fim, (YEN et al., 2022) demonstraram os melhores resultados ao combinar
informacoes provenientes de varias fontes. Para tal, foram utilizados, o sinal de PPG
de dois comprimentos de onda, impedancia bioelétrica, além de caracteristicas fisio-
l6gicas e demogréficas do paciente. Os autores alcangaram um erro meédio absoluto
de 5,09 mg/dL e 100% das estimativas na zona A do CEG. Todavia, € mencionado
pelos autores, e do entendimento deste trabalho, que os valores de hemoglobina (g/L)
também foram usados no treinamento. Estes valores poderiam ser valores do histoé-
rico de hemoglobina glicada do paciente. Em ambos os casos, a utilizacdo destas
caracteristicas, bem como outros sinais vitais, foge do escopo deste trabalho.
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7 CONCLUSAO

Este estudo propbs a pesquisa e desenvolvimento de um modelo computacional
para a estimativa ndo invasiva dos niveis de glicose utilizando o sinal de Fotopletis-
mografia. Durante o periodo da pesquisa, foi proposto um novo conjunto de dados
que inclui tanto os sinais de fotopletismografia quanto as referéncias de glicose. Este
conjunto de dados, denominado UFSC-BGL, engloba 80 participantes que foram re-
cebidos no Hospital Universitario Polydoro de Sdo Thiago da Universidade Federal de
Santa Catarina (HU-UFSC/EBSERH).

Além disso, um segundo conjunto de dados, denominado MIMIC-BGL, foi uti-
lizado neste projeto com o objetivo de ampliar o escopo da pesquisa. O MIMIC-BGL
nao foi coletado especificamente para esta pesquisa, mas foi criado a partir da com-
binacdo de outros dois conjuntos de dados: MIMIC-III e Curated-BGL. O conjunto de
dados MIMIC-IIl contém os sinais de fotopletismografia relacionados aos pacientes
disponiveis no conjunto de dados Curated-BGL, que inclui medicoes de glicose. O re-
cém desenvolvido MIMIC-BGL conta com 2.954 e mais de 98.000 registros. Entretanto
apenas uma fragdo destes foram utilizados nesta pesquisa devido a complexidade e
dimensionalidade dos modelos, como também o custo computacional.

Foram realizados experimentos com o objetivo de investigar a hipétese inicial
deste trabalho, que € a de que o sinal de fotopletismografia contém informagdes sobre
as variacdes nos niveis de glicose. Dentre as abordagens desenvolvidas e testadas,
destacam-se o uso dos coeficientes cepstrais obtidos por meio de bancos de filtros de
Mel e a utilizacdo de imagens de espectrograma e escalograma. Além disso, caracte-
risticas morfoldgicas do sinal de fotopletismografia também foram avaliadas.

Contudo, este trabalho optou por um método desenvolvido através da utilizagéo
de caracteristicas morfolégicas, néo lineares e no dominio da frequéncia. Um total de
51 atributos foram extraidos de segmentos de 10 segundos, sem sobreposicéo, dos
sinais de fotopletismografia. Os dados foram divididos em dois conjuntos, treinamento
(67%) e teste (833%), com base no identificador do participante. Modelos de aprendi-
zado de maquina foram treinados e avaliados utilizando métricas de desempenho no
conjunto de teste.

Os resultados obtidos revelaram que o modelo CatBoost obteve a melhor per-
formance ao utilizar o conjunto de dados UFSC-BGL. O modelo alcangou um erro
médio absoluto de 17,96 mg/dL, erro médio absoluto percentual de 11,91% e 73% das
estimativas dos participantes estavam localizadas na zona A do grafico de Clarke. Ao
utilizar o conjunto de dados MIMIC-BGL, os resultados demonstraram que o modelo
Support Vector Machine apresentou o melhor desempenho. Foi observado um erro
médio absoluto de 31,02 mg/dL, erro médio absoluto percentual de 20,64% e 65% das
estimativas dos participantes estavam na zona A do gréafico de Clarke. Por fim, quando
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ambos os conjuntos de dados foram mesclados, o modelo Support Vector Machine
continuou com o melhor desempenho. O modelo alcangou um erro médio absoluto de
31,11 mg/dL, erro médio absoluto percentual de 20,75% e 66% das estimativas dos
participantes estavam na zona A do gréfico de Clarke.

Este trabalho contribui para o avanco das pesquisas de métodos de estimativa
nao invasiva de glicose através da concep¢ao de dois novos conjuntos dados. Além
disso, demonstrou experimentos praticos e resultados sélidos de um método inicial
para a estimava da glicose através de sinais de fotopletismografia. Dentre as perspecti-
vas de trabalhos futuros é possivel citar a utilizagdo por completo do conjunto de dados
MIMIC-BGL e explorar o método de decomposi¢ao de modos intrinsecos. Além disso,
explorar outras caracteristicas que podem refinar e aumentar a robustez deste modelo.
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