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RESUMO

O Diabetes Mellitus ¢ uma doenca causada tanto pela auséncia de secre¢do de insulina (tipo
1), quanto pela diminui¢ao da sensibilidade dos tecidos-alvo ao efeito metabdlico da insulina
(tipo 2). O diabetes tipo 2, corresponde a aproximadamente 90% dos casos da doenca. De
acordo com os dados da Organizacdo Mundial da Satude (OMS) acredita-se que 1 em cada 11
pessoas no mundo t€m diabetes. O diabetes € responsavel por varias complicagdes como a
doenca cardiovascular, a dialise por insuficiéncia renal cronica e as cirurgias para amputagdes
dos membros inferiores. Diante disso, o objetivo deste trabalho foi analisar as informagdes de
um banco de dados denominado “Diabetes”, utilizando o RStudio e a linguagem de
programagdo R, para fazer uma andlise exploratoria, buscar correlagdes entre as varidveis e
desenvolver um modelo de regressdo para explicar os principais fatores de risco e causas do
Diabetes Mellitus. Este trabalho serviu também como estudo de caso para mostrar a
importancia da integracdo e analise de dados epidemiologicos, clinicos e genéticos para o

entendimento de processos e planejamentos em saude.

Palavras-chave: Diabetes Mellitus tipo 2, andlise de dados, correlagdo, teste de hipoteses,

analise de regressao, regressao logistica.
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ABSTRACT

Diabetes Mellitus is a disease caused by both lack of insulin secretion (type 1) and decreased
sensitivity of target tissues to the metabolic effect of insulin (type 2). Type 2 diabetes
accounts for approximately 90% of cases of the disease. According to data from the World
Health Organization (WHO) it is believed that 1 in 11 people worldwide have diabetes.
Diabetes is responsible for various complications such as cardiovascular disease, dialysis for
chronic renal failure and surgeries for lower limb amputations. Given this, the objective of
this work was to analyze the information from a database called “Diabetes”, using RStudio
and the R programming language, to make an exploratory analysis, look for correlations
between variables and develop a regression model to explain the main risk factors and
causes of diabetes mellitus. This work also served as a case study to show the importance of
integrating and analyzing epidemiological, clinical and genetic data for understanding health

processes and planning.

Keywords: Diabetes Mellitus type 2, data analysis, correlation, hypothesis testing,

regression analysis, logistic regression.



1. INTRODUCAO

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ a sindrome do metabolismo defeituoso de carboidratos,
lipidios e proteinas, causado tanto pela auséncia de secre¢do de insulina como pela
diminui¢do da sensibilidade dos tecidos a insulina. E uma doenca caracterizada pela elevagdo
da glicose no sangue (GUYTON & HALL, 2011). Atualmente ¢ considerado uma das
principais doengas cronicas que afetam o homem contemporaneo, acometendo populagdes de
paises em todos os estagios de desenvolvimento econdmico-social (ORTIZ, 2001). Porém,
vale ressaltar que algumas classes sociais e econdmicas sao mais afetadas que outras.

Existem dois subtipos principais de DM: os tipos 1 e 2. O Diabetes Mellitus tipo 1,
tem etiologia autoimune ou idiopatica. O Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) ¢ o mais comum,
sendo responsavel por cerca de 90% de todos os casos (IDF, 2017), e ¢ uma condi¢do
resultante da producdo inadequada de insulina pelas células beta pancreaticas ou pela
incapacidade do organismo em responder totalmente a insulina, definida como resisténcia a
insulina (RI), ou ambas. O DM2 ¢ uma condi¢ao heterogénea do ponto de vista etiologico,
sendo uma desordem poligé€nica resultante da interagcdo entre suscetibilidade em genes alvo,
estilo de vida e ambiente (GOLDSTEIN & MULLER-WIELAND, 2016).

O DM2 ¢ mais comumente visto em adultos mais velhos, mas é cada vez mais
frequente em criangas, adolescentes e adultos jovens devido a fatores predisponentes como a
obesidade e comportamentos como a inatividade fisica ¢ ma alimentagdo (IDF, 2017). O
diabetes, de uma forma geral, ¢ uma importante causa de cegueira, insuficiéncia renal,
amputagdo de membros inferiores dentre outras consequéncias como dobrar o risco de obito
por causa cardiovascular em comparagdo a populagdo geral (SELVIN et al., 2004;
SIQUEIRA et al., 2007).

Segundo os dados da Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD), em 2016, mais de 12
milhdes de brasileiros tinham diabetes. S6 no Brasil, entre 2006 € 2016, segundo o Ministério
da Satude, houve um aumento de 60% no diagndstico da doenga, e seu custo deve dobrar até
2030. O Brasil ocupa o 4° lugar entre os 10 paises com maior nimero de pessoas com
diabetes. De acordo com os dados da Organizagdo Mundial da Satde (OMS) acredita-se que

1 em cada 11 pessoas no mundo tém diabetes.
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A andlise de dados consiste em um estudo detalhado de certo objeto ou assunto, ou
seja, ¢ uma técnica minuciosa para obten¢do de informagdes sobre algum topico, a fim de
entender e responder um problema. Na area da satide, a analise estatistica de dados permite
uma melhor avaliagdo acerca das incidéncias, prevaléncias, causas e efeitos de uma doenca
em populagdes, regides ou etnias. Além disso, permite de avaliar os fatores de risco e
quantificar a eficacia de medidas de prevencao e tratamentos. Nos ultimos anos, a analise de
dados se tornou uma ferramenta importante para o estabelecimento de politicas publicas e
como suporte para o desenvolvimento da medicina de precisao.

Desta forma, este trabalho representa o inicio de uma linha de pesquisa sobre fatores
epidemiologicos, clinicos e genéticos ligados a Diabetes Mellitus tipo 2, a partir de dados
publicos disponiveis em repositorios de 6rgdos de saude governamentais e consorcios ligados
a institutos de pesquisa, como por exemplo o que foi utilizado neste trabalho, que foi
disponibilizado pelo departamento de bioestatistica da Universidade de Vanderbilt, nos
Estados Unidos. Com isso pretende-se investigar as correlagdes entre estas variaveis e o
desenvolvimento ou agravamento da doenca, tomando como referéncia, estudos
epidemioldgicos e/ou clinicos anteriores. A andlise de dados tem sido uma ferramenta
poderosa para transformar os numeros dos resultados encontrados em informagdes,

significados, solu¢do de problemas e em um entendimento maior sobre o caso estudado.
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2. OBJETIVO

Neste trabalho teve como objetivo a exploragdo das informagdes do banco de dados
"Diabetes", para avaliacdo de correlacdes, fatores de risco e preditivos associados ao

desenvolvimento da Diabetes Mellitus.

2.1 Objetivos Especificos

1) Fazer uma analise exploratoria do banco de dados Diabetes.

2) Avaliar as correlagdes entre as variaveis e a presenca da doenga.

3) Desenvolver um modelo de regressdo logistico multiplo, com o melhor
conjunto de variaveis explicativas para fendtipo estudado.

4) Descrever a relagdo entre as variaveis explicativas (independentes ou

preditoras) e a variavel dependente (Diabetes Mellitus).
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. Diabetes Mellitus

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ a sindrome do metabolismo defeituoso de carboidratos,
lipidios e proteinas, causado tanto pela auséncia de secre¢do de insulina como pela
diminuigdo da sensibilidade dos tecidos & insulina. E uma doenga caracterizada pela elevagio
da glicose no sangue (GUYTON & HALL, 2011). Quando ndo tratada corretamente, o
diabetes pode resultar em varias consequéncias e complicacdes, como por exemplo: doengas
renais, doencas cardiacas, retinopatia diabética, neuropatia periférica e disfungao erétil.

Ha dois tipos de Diabetes Mellitus, o tipo 1 e o tipo 2. O Diabetes Mellitus tipo 1
corresponde a aproximadamente 10% dos casos de diabetes, e ¢ causado pela auséncia de
produgdo de insulina pelas células beta do pancreas, essa auséncia pode ser justificada por
diversos fatores, como infecgdes virais, distirbios autoimunes ou hereditariedade que podem
estar envolvidos na destrui¢do das células beta do pancreas. Esse tipo de diabetes pode
ocorrer em qualquer idade, incluindo na fase adulta, apds problemas que levem a destruir as
células beta. O diabetes tipo 2, corresponde a aproximadamente 90% dos casos de diabetes e
¢ inicialmente causado pela diminui¢do da sensibilidade dos tecidos que produzem insulina.
Essa reducao da sensibilidade a insulina é também chamada de resisténcia a insulina e
prejudica a utilidade e armazenamento dos carboidratos de maneira adequada, elevando a
glicose sanguinea e estimulando o aumento de compensa¢do da secrecdo da insulina. Essa
resisténcia a insulina adquirida por um individuo ¢ um processo gradativo, iniciando-se
principalmente com o ganho de peso, principalmente abdominal e obesidade, mas também
pode ser causada por outros fatores, como doenga do ovdrio policistico, gestagdo,
autoanticorpos ou mutacoes aos receptores de insulina, excesso de horménio de crescimento
(acromegalia), excesso de glicocorticoides e acimulo de lipidios no figado (GUYTON &

HALL, 2011).
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3.2. Epidemiologia da Diabetes

De acordo com os dados da Organizacao Mundial da Saude (OMS) acredita-se que 1
em cada 11 pessoas no mundo tém diabetes. Esse nimero s6 cresce. Em 2014, a estatistica
apontava para 422 milhdes de diabéticos, um salto em relagdo aos 108 milhdes de 1980.
Segundo os dados da Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD), em 2016, mais de 12 milhdes
de brasileiros tinham diabetes. S6 no Brasil, entre 2006 ¢ 2016, segundo o Ministério da
Satde, houve um aumento de 60% no diagndstico da doenca, e seu custo deve dobrar até
2030. O Brasil ocupa o 4° lugar entre os 10 paises com maior nimero de pessoas com
diabetes. Em 2017, o niimero de brasileiros com o diagndstico de diabetes era 12,5 milhdes
de pessoas. A prevaléncia de diabetes no Brasil esta entre 8 e 9% da populagdo, na populacao
acima de 65 anos de idade, a prevaléncia de diabetes ¢ de 19%. Em 2017, foram 4 milhdes de
mortes por diabetes no mundo (IDF Atlas, 2017). No Brasil, essa enfermidade foi responsavel
por 5,3% dos 6bitos ocorridos em 2011, com taxa de mortalidade de 33,7 6bitos a cada 100
mil habitantes, apesar da redu¢do de 1,7% ao ano verificada no periodo 2000-2011 (ISER,
2015). Na figura 1 podemos observar a estimativa de diabetes no mundo, segundo os dados

do IDF Atlas de 2017.

Figura 1: Estimativa de diabetes no mundo

Estimativas de diabetes >> Pessoas com diabetes (20-79), em mil anos (2017) Paises / territérios com

<100 mil

3
.4

100 a 500 mil

w q 500 mil a 1 milh&o
Kl .

1a 10 milhdes

v B 10220 mihes
'\, #:" ) M > 20 milhges
)

Fonte: IDF (2017)

De acordo com a Pesquisa Vigitel 2017, sistema de Vigilancia de Fatores de Risco
para doencas cronicas ndo transmissiveis (DCNT) do Ministério da Saude, 7,6% da
populacdo das capitais brasileiras sdo portadores de diabetes. Ainda de acordo com o

levantamento, o indicador de diabetes aumenta com a idade, principalmente entre idosos com
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mais de 65 anos (24%) e ¢ maior entre os com menor escolaridade, que frequentam a escola
por até oito anos (14,8%). Ja entre as capitais, a frequéncia do diagnostico médico de diabetes
variou entre 4,5% em Palmas e 8,8% no Rio de Janeiro. Entre 2010 e 2016, o diabetes ja
vitimou com o&bitos 406.452 pessoas no Brasil. De acordo com o Sistema de Informagdes
sobre Mortalidade (SIM), o numero cresceu 11,8% no periodo, saindo de 54.877 mortes para
61.398 no ano de 2016. A figura 2 mostra o aumento de casos de diabetes entre 2006 e 2016,
de acordo com os dados da pesquisa da Vigitel 2016. Dados do Sistema de Informagdes
Hospitalares (SIH) apontam que a quantidade de internacdes teve queda de 8,7%: foram
148.384 em 2010 e 135.364, em 2016. O diabetes € responsavel por complicagdes, como a
doenca cardiovascular, a didlise por insuficiéncia renal cronica e as cirurgias para amputagdes

dos membros inferiores (MINISTERIO DA SAUDE, 2018).

Figura 2: Incidéncia de diabetes no Brasil (2006-2016)

DIABETES

Cresceu em 61,8% o numero de pessoas
diagnosticadas com diabetes

Passou de 5,5% em 2006 para 8,9% em 2016

Mulheres tém mais

diagnéstico de diabetes 9,9
E‘_‘_"’_’_,\6,|s/\/\/f 8
4,6 59

Masculino —Feminino

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Fonte: Vigitel (2016)

A obesidade estd frequentemente associada com a Sindrome Metabdlica e ¢ um
importante fator de risco de evolucao para o Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) clinico. A
presenga de sobrepeso e obesidade exerce uma influéncia consideravel na elevada morbidade
e mortalidade da doenca decorrente principalmente da associagdo com a doenga
cardiovascular, que ¢ a principal causa de mortalidade em pacientes com DM2 (GOMES,

2006).
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De acordo com a pesquisa da Vigitel 2016, a obesidade aumenta com o avango da
idade. Mas mesmo entre os mais jovens, de 25 a 44 anos, atinge indicador alto: 17%. Além
disso, o consumo regular de feijao diminuiu, em 2012 era de 67,5%, enquanto em 2016 foi de
61,3%. Também foi observado que mais da metade da populagdo estd com peso acima do

recomendado e aproximadamente 18,9% dos brasileiros estdo obesos.

Figura 3: Incidéncia de excesso de peso de acordo com a faixa etaria e anos de estudo

EXCESSO DE PESO

Indicador aumenta com a idade e é maior
entre os com menor escolaridade

Faixa etaria % Anos de estudo

61,1 62,4 624 59,2

I I I I I )

18a24 25a34 35344 45254 55264 ' G50+

53,3 488

Fonte: Vigitel (2016)

Também foi observado que houve um aumento da pratica de exercicios fisicos
durante o tempo livre. Em 2009, 30,3% da populagdo fazia exercicios por pelo menos 150
minutos por semana, ja em 2016 a prevaléncia foi de 37,6%. Porém, a prevaléncia diminui
com a idade, sendo mais frequente entre os jovens de 18 a 24 anos. Também foi verificado e
pode ser observado na figura 3, que a prevaléncia de obesidade duplica a partir dos 25 anos e
que ela ¢ maior entre os que tém menor escolaridade. Além disso, como mostrado na figura 4,

a obesidade cresceu 60% em dez anos, passando de 11,8% em 2006 para 18,9% em 2016.
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Figura 4: Incidéncia de obesidade entre brasileiros (2006-2016)
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Fonte: Vigitel (2016)

3.3. Fisiopatologia

A insulina ¢ um hormonio secretado pelo pancreas, com importante fung¢do no
metabolismo dos carboidratos no sangue. Sua principal fungdo é promover a entrada de
glicose para as células do organismo de forma que ela possa ser aproveitada para as diversas
atividades celulares. A figura 5 mostra resumidamente o que ocorre no organismo de pessoas
com diabetes, ou seja, como a falta da insulina ou um defeito na sua acdo resulta em acimulo
de glicose no sangue.

Existem varias condi¢des que podem levar ao desenvolvimento do Diabetes Mellitus,
mas a grande maioria dos casos esta dividida em dois tipos gerais de diabetes, o tipo 1 e o
tipo 2. Conforme mencionado anteriormente, o diabetes tipo 1, também chamado de diabetes
mellitus dependente de insulina, ¢ causado pela auséncia de secre¢do da insulina. Essa forma
de diabetes tém origem predominantemente genética e hereditaria, sendo na grande maioria
das vezes, resultado da destruicio das células beta pancreaticas por um processo
imunoldgico, ou seja, pela formagdo de anticorpos pelo proprio organismo contra as células
beta, levando a deficiéncia de insulina. O diabetes tipo 2, também chamado de Diabetes
Mellitus ndo dependente de insulina, ¢ inicialmente causado pela diminui¢do da sensibilidade

dos tecidos-alvo ao efeito metabolico da insulina. Essa sensibilidade reduzida a insulina é
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frequentemente chamada de resisténcia insulinica. Fatores hereditarios e genéticos sdo
determinantes para o desenvolvimento do Diabetes Mellitus tipo 2, mas esse tipo de diabetes
também ¢ profundamente influenciado por habitos de vida, como alimentagcdo rica em

acucares e gorduras, além do sedentarismo (GUYTON & HALL, 2011).

Figura 5: Fisiopatologia da Diabetes Mellitus
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Fonte: Sociedade Brasileira de Diabetes (2014)

O pancreas, além de suas funcdes digestivas, secreta dois hormonios importantes,
insulina e glucagon. Esses hormdnios sdo cruciais para a regulacdo normal do metabolismo
da glicose, dos lipidios e das proteinas. O pancreas ¢ formado por dois tipos principais de
tecidos, os acinos e as ilhotas de Langherans. O primeiro secreta o suco digestivo no duodeno
e o segundo secreta insulina e glucagon diretamente no sangue.

A insulina desempenha papel importante no armazenamento do excesso de energia.
No caso de excesso de carboidratos, a insulina faz com que sejam armazenados sob a forma
de glicogénio, principalmente no figado e nos musculos. Além disso, todo o excesso de
carboidratos que nao pode ser armazenado sob a forma de glicogénio ¢ convertido sob o
estimulo da insulina, em gordura e armazenado no tecido adiposo. Para comecar a exercer
seus efeitos sobre as células-alvo, a insulina, se liga e ativa o receptor protéico da membrana.

E o receptor ativado que causa os efeitos subsequentes. A insulina dirige a maquinaria
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metabolica intracelular, de modo a produzir os efeitos desejados sobre o metabolismo de
carboidratos, lipidios e proteinas. Um dos efeitos mais importantes da insulina ¢ o de fazer
com que a maioria da glicose absorvida apds refei¢cdes, seja armazenada quase imediatamente
no figado sob a forma de glicogénio. Entdo, quando a concentracdo de glicose sanguinea
comeca a cair, a secrecdo de insulina diminui rapidamente e o glicogénio hepatico ¢ de novo
convertido em glicose, que ¢ liberada de volta ao sangue, para impedir que a concentragdo de
glicose caia a niveis muito baixos. Quando a quantidade de glicose que penetra as células
hepaticas ¢ maior que a quantidade que pode ser armazenada sob a forma de glicogénio ou da
que pode ser utilizada para o metabolismo local dos hepatocitos, a insulina promove a
conversao de todo esse excesso de glicose em 4cidos graxos. A insulina também inibe a
gliconeogénese, que ocorre, em sua maior parte, por meio da redugcdo das quantidades e
atividades que as enzimas hepaticas precisam para a gliconeogénese (GUYTON & HALL,
2011).

Figura 6: Fisiopatologia da insulina e do glucagon
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O glucagon, que ¢ o hormoénio secretado pelas células alfa das ilhotas de Langerhans

quando a concentragdo da glicose sanguinea cai, tem diversas fungdes que sdo
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diametralmente opostas as da insulina. A mais importante dessas fun¢des ¢ a de aumentar a
concentragdo da glicose sanguinea, efeito que ¢ exatamente oposto ao da insulina. Os
principais efeitos do glucagon sobre o metabolismo da glicose sdo: A quebra do glicogénio
hepéatico e o aumento da gliconeogénese no figado (GUYTON & HALL, 2011). Esses dois
efeitos aumentam enormemente a disponibilidade da glicose para os outros o6rgdos do
organismo. Apenas uns poucos microgramas de glucagon podem fazer com que o nivel de
glicose sanguinea duplique ou aumente ainda mais, dentro de uns poucos minutos. O figado
funciona como importante sistema tampao da glicose sanguinea. A figura 6 mostra como
esses dois hormonios atuam regulando a concentragdo da glicose no sangue. Tanto a insulina
como o glucagon funcionam como importantes sistemas de controle por feedback para

manter a concentracdo de glicose sanguinea normal.

3.3.1. Fatores Genéticos

Apesar dos avangos dos estudos gendmicos das ultimas décadas, a arquitetura
genética detalhada do risco de Diabetes Mellitus tipo 2 ainda ndo foi definida com precisao.
Polimorfismos em genes envolvidos em formas monogénicas de diabetes também
desempenham um papel no DM2 poligénico. Pensa-se que o proprio DM2 seja um disturbio
poligénico que se desenvolve devido a interagdo complexa entre multiplos genes e fatores
ambientais. Ainda ¢ pouco conhecido como esses genes interagem entre si € com 0 meio
ambiente para produzir DM2. Ao contrdrio do DMI, onde o risco genético esta
principalmente concentrado na regido HLA, o componente genético do risco do DM2 ndo
esta concentrado em uma regido e parece ser o resultado da interagdo de varios genes
espalhados por todo o genoma (ALI, 2013).

Muitos estudos buscam identificar os genes associados ao desenvolvimento de DM2.
Existem alguns genes que ja foram identificados de forma confidvel, como por exemplo, o
CAPNI10 e o TCF7L2. Esses dois genes estdo relacionados ao DM2, o primeiro que € o
CAPNI10, que codifica uma protease de cisteina que faz parte da familia calpaina, uma grande
familia de genes ubiquamente expressos que desempenham varios papéis no remodelamento
intracelular, sinalizagdo pos-receptor e outras fungdes intracelulares. Atualmente, a funcao
desse gene no metabolismo da glicose permanece desconhecida e sua ligagdo com o DM2,

embora confirmada em varias populagdes, nem sempre ¢ consistente. O segundo ¢ o TCF7L2,
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a associacdo entre DM2 e varios polimorfismos de nucleotideo unico nesse gene foi
fortemente confirmada em varios estudos de associagdo gendmica ampla em diferentes
grupos étnicos e esse gene continua sendo o mais replicado e mais fortemente associado gene
de risco para o DM2 no momento (ALI, 2013).

Pensa-se que tanto a resisténcia a insulina quanto a falha das células B resultam da
interacao complexa de muitas vias diferentes sob o controle combinado de fatores ambientais
e genéticos. O papel da genética na Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) ¢ indicado pelo
agrupamento familiar de sensibilidade a insulina e secrecdo de insulina, a maior taxa de
concordancia da DM2 em gémeos monozigéticos versus dizigdticos e a alta prevaléncia de
diabetes tipo 2 em certos grupos étnicos. Estima-se que 30% a 70% do risco de DM2 podem
ser atribuidos a genética. Os padrdes de heranga sugerem que o diabetes tipo 2 € poligénico e
heterogéneo - isto ¢, multiplos genes estdo envolvidos e diferentes combinagdes de genes
desempenham um papel em diferentes subconjuntos de individuos (DORIA, 2008).

Nas ultimas duas décadas, quatro abordagens foram usadas para desvendar a genética
do diabetes tipo 2, cada uma com algum sucesso. A primeira abordagem foi focar nas formas
de diabetes tipo 2 transmitidas com um padrao dominante de heranga mendeliana e / ou
outras caracteristicas clinicas especificas. Isso levou a descoberta de genes envolvidos no
diabetes de maturidade dos jovens (MODY); os genes envolvidos em varias sindromes de
grave resisténcia a insulina, os genes envolvidos no diabetes neonatal; e os genes envolvidos
no diabetes mitocondrial e outras sindromes genéticas raras. Juntas, essas formas
monogénicas do diabetes tipo 2 s3o responsaveis por menos de 2% a 5% desta doenga. A
definicdo desses genes relativamente raros do diabetes, no entanto, forneceu novas idéias
sobre as vias envolvidas na regulagao da homeostase da glicose (DORIA, 2008).

Por exemplo, elucidar a familia de genes MODY destacou uma complexa rede
hierarquica de fatores de transcricdo que modulam o desenvolvimento e a funcdo das células
B (DUNCAN et al, 1998). Da mesma forma, a descoberta de mutac¢des no receptor de insulina
Akt2 e PPARy em sindromes de resisténcia severa a insulina confirma o importante papel
dessas proteinas sinalizadoras in vivo em humanos (O’RAHILLY, 2007). Do ponto de vista
terapéutico, a identificagdo de mutacdes no canal de potassio sensivel ao ATP (Kir6.2 /
KCNIJ11) em lactentes com diabetes neonatal tem sido muito importante, permitindo que
essas criangas sejam tratadas com sulfonilureias orais em vez de inje¢des de insulina ao longo

da vida (GLOYN et al; 2004, PEARSON et al; 2006). Mais interessante, do ponto de vista
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mecanicista, tem sido a descoberta de mutagdes em genes nido previamente vinculados ao
diabetes, como os genes para a proteina A da membrana nuclear ou a proteina seipina
(BSCL2) em certas formas de lipodistrofia e resisténcia a insulina (SHACKLETON et al.
2000, MAGRE et al.,, 2001). No entanto, exatamente como as mutagdes nesses genes
resultam em lipodistrofia ou resisténcia severa a insulina permanece incerto (DORIA, 2008).
O diabetes tipo 1 resulta da destrui¢do autoimune das células b produtoras de insulina
das ilhotas pancreaticas. Essa destrui¢do ¢ observada no decorrer de meses ou anos, € 0s
sintomas s6 aparecem quando a maior parte das ilhotas pancreaticas ¢ destruida. A incidéncia
¢ maior em criancas de ancestralidade europeia, seguidas de afro-americanas e hispanicas; as

taxas sdo baixas em criangas asidticas € americanas nativas (HAY et al, 2014).

Figura 7: Fatores de risco do diabetes
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Fonte: 121doc (2017)

O diabetes tipo 2 tem um forte componente genético, embora exista uma variacao nos
defeitos herdados em diferentes familias. A obesidade, em particular, e a falta de exercicio
fisico constituem causas importantes, porém raramente sao suficientes por si s6 para causar
diabetes na juventude. A maioria dos pacientes pediatricos provém de baixo nivel
socioeconomico e de familias disfuncionais, e alguns apresentam transtornos psiquidtricos

(HAY etal, 2014). A figura 7 apresenta as principais causas de diabetes tipo 1 e tipo 2.
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3.4. Diagnostico e Tratamento

Os métodos usuais para estabelecer o diagnostico do diabetes se baseiam em diversos
testes quimicos realizados na urina e no sangue, como por exemplo, o da glicose urinaria e o
da glicose sanguinea de jejum e niveis de insulina. Os sintomas classicos de diabetes sdo:
politria, polidipsia, polifagia e perda involuntaria de peso. Outros sintomas que levantam a
suspeita clinica sdo: fadiga, fraqueza, letargia, prurido cutdneo e vulvar, balanopostite e
infecgdes de repeticdo. Algumas vezes o diagnoéstico € feito a partir de complicacdes cronicas
como neuropatia, retinopatia ou doenca cardiovascular aterosclerotica.

Resumidamente, os testes laboratoriais mais comumente utilizados para suspeita de
diabetes ou regulacao glicémica alterada sao:

* Glicemia de jejum: Nivel de glicose sanguinea apds um jejum de 8 a 12 horas;

* Teste oral de tolerancia a glicose (TTG-75g): O paciente recebe uma carga de 75 g
de glicose, em jejum, e a glicemia ¢ medida antes ¢ 120 minutos apos a ingestao;

* Glicemia casual: Tomada sem padronizag¢do do tempo desde a tltima refeigao.

Pessoas cuja glicemia de jejum situa-se entre 110 e 125 mg/dL (glicemia de jejum
alterada), por apresentarem alta probabilidade de ter diabetes, podem requerer avaliagao por
TTG-75g em 2h. Mesmo quando a glicemia de jejum for normal (< 110 mg/dL), pacientes
com alto risco para diabetes ou doenga cardiovascular podem merecer avaliagdo por TTG
(MINISTERIO DA SAUDE, 2006).

Os critérios clinicos e laboratoriais para o diagndstico de diabetes sdo resumidos na

figura 8.

Figura 8: Critérios laboratoriais para o diagnostico de diabetes
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Fonte: Ministério da Saude (2006)
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Considerando a elevada carga de morbi-mortalidade associada, a prevencdo do
diabetes e de suas complicagdes ¢ hoje prioridade de saude publica. Na atencdo basica, ela
pode ser efetuada por meio da prevencdo de fatores de risco para diabetes como
sedentarismo, obesidade e habitos alimentares nao saudaveis; da identificagdo ¢ tratamento de
individuos de alto risco para diabetes (preven¢do primadria); da identificagdo de casos nao
diagnosticados de diabetes para tratamento (preven¢do secundaria); e intensificagdo do
controle de pacientes ja diagnosticados visando prevenir complicagcdes agudas e cronicas
(prevengao tercidria). O cuidado integral ao paciente com diabetes e sua familia ¢ um desafio
para a equipe de saude, especialmente para poder ajudar o paciente a mudar seu modo de
viver, o que estara diretamente ligado a vida de seus familiares e amigos. Aos poucos, ele
devera aprender a gerenciar sua vida com diabetes em um processo que vise qualidade de

vida e autonomia (MINISTERIO DA SAUDE, 2006).

Figura 9: Cuidado, tratamento e prevencédo do diabetes

Tratamento e prevencao do diabetes

\ 4
."/
Medicamento/
Insulina

@

Boa
alimentagao

Exercicios
fisicos

Fonte: 121doc (2017)

O tratamento efetivo do Diabetes Mellitus tipo 1 requer administragdo de insulina
suficiente, de modo que o paciente possa ter metabolismo de carboidratos, lipidios e proteinas
tdo normal quanto possivel. Para as pessoas com diabetes tipo 2, dieta e exercicios sdo

geralmente recomendados na tentativa de induzir a perda de peso e de reverter a resisténcia a
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insulina. Se o método falhar, pode-se administrar medicamentos para aumentar a
sensibilidade a insulina ou para estimular o aumento da producdo da insulina pelo pancreas.
Contudo, em muitas pessoas, deve-se empregar insulina exdgena para regular a glicose
sanguinea. A figura 9 mostra de forma resumida, alguns tratamentos do diabetes e algumas
formas de prevenc¢do. Um tratamento adequado em conjunto com uma alimentacao saudavel e
a pratica de exercicios fisicos, sdo essenciais tanto para a prevengao do Diabetes Mellitus tipo

2, quanto para evitar possiveis complicagdes nos pacientes com diabetes.

3.5. Estatistica em Saude

A estatistica ¢ um ramo da matematica que lida com a organiza¢do, analise,
interpretacdo e apresentacdo de dados, e seus usos sdo numerosos, desde prever o
monitoramento do clima, verificar a qualidade de produtos na linha de montagem ou julgar se
a nova politica do governo funcionou ou ndo. O uso da estatistica na area da saude remonta
ha pelo menos 150 anos e o fundador da moderna epidemiologia, dr. John Snow, ¢ o ator de
um caso classico de aplicacdo da estatistica na saude publica.

Em Londres, a célera ja havia eclodido duas vezes, em 1849 e 1954, e havia duas
teorias concorrentes sobre a origem da doenga. Uma das teorias apontava para o miasma,
devido ao ar poluido e a outra para o contdgio, onde coisas muito pequenas que se
espalhavam entre as pessoas. Em 1855, o médico John Snow, publica sua andlise sobre a
relacdo entre os distritos de Londres e o nimero de mortes por colera no ensaio “Sobre a
Maneira de Transmissdo da Colera”. Ele defendia a teoria do contdgio e sugeria que os
distritos mais atingidos seriam os mais proximos do rio Tamisa, para o qual uma grande
quantidade de esgoto era bombeada. William Farr, secretario geral, defendia a teoria do
miasma e mostrava associagdes entre o nimero de mortes e fatores como elevagdo acima do
nivel do mar e o numero médio de pessoas. Ele estava convencido de que a elevacdao acima
do nivel do mar era o principal fator. Ambos usavam dados e céalculos manuais para tentar
apoiar suas teorias. Infelizmente, o status social superior de William Farr ajudou a convencer
as autoridades de que o ar, e a 4gua, ndo era o culpado pelo surto (WALDMAN, 1998). Hoje
sabemos que a teoria do miasma estd errada ¢ uma analise dos dados de 2004 e varios
métodos estatisticos sugerem que ¢ realmente o suprimento de 4gua e ndo a elevacdo acima

do nivel do mar que traria a doenga.
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Nos anos 2000 a Organizacdo das Nagdes Unidas estabeleceu os Objetivos de
Desenvolvimento do Milénio, que variam desde taxas de pobreza extrema até a interrupgao
da disseminacdo de HIV/Aids e o trabalho continua com a Agenda de 2030 para o
Desenvolvimento Sustentavel. O relatério da ONU de 2019 afirma que aproximadamente 2
bilhdes de pessoas sofrem de inseguranca alimentar e 820 milhdes de pessoas estdo
desnutridas. Ao mesmo tempo, as taxas de excesso de peso estdo crescendo em quase todas
as regides do mundo, com numeros globais atingindo 2 bilhdes de adultos com excesso de
peso e 40 milhdes de criangas com menos de cinco anos (GSDR, 2019) . Mas como averiguar
estes dados? De acordo com o proprio relatorio, o que ¢ medido pode ser avaliado e as
estatisticas ajudam a estabelecer metas e impulsionar o progresso. A Agenda de 2030 ONU
ndo pretende apenas tornar o mundo melhor e em breve. Eles escolhem coisas que podem
medir e estabelecem um cronograma para o monitoramento do progresso de agdes ao longo
do caminho. Para que isso seja possivel, cada regido de cada pais precisa de dados confidveis
para medir seu progresso em relagdo as metas, e para obter dados confidveis ¢ necessario
sistemas de informagdes robustos e analistas competentes. Atualmente, a estatistica ¢ parte
essencial na tomada de decisOes na area da satde, pela sua aplicagdo que vao desde decisdes
politicas em satde publica a medicina personalizada, passando pelas praticas da medicina

baseada em evidéncias.

3.5.1 Estatistica e Epidemiologia

O principal objetivo da epidemiologia ¢ prevenir doengas e promover satde. Para que
isso seja possivel, ¢ necessario conhecer as causas das doengas e agravos a saude e as
maneiras pelas quais podem ser modificados. Para determinar quais fatores afetam os
resultados de satide no nivel da populacdo, os epidemiologistas empregam varios modelos de
estudo diferentes, com diferentes capacidades explicativas/preditivas. Esses projetos sdao
usados para examinar a relacdo entre exposi¢des (ou determinantes) e resultados de saude.
Um resultado de satide pode ser uma doencga, condi¢dao, morte, evento ou uma alteragdo no
estado ou comportamento de satde. Por exemplo, além de doencgas, pode-se estudar eventos
de saude, como lesdes ou a ocorréncia de um "evento", como nimero de mortes por armas de

fogo.
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Um dos pontos de muita controvérsia em epidemiologia ¢ o conceito de causa. O
entendimento das causas das doengas e agravos a saude ¢ importante ndo apenas para a
prevengdo, mas também para o correto diagndstico e tratamento. O processo pelo qual se faz
inferéncia causal — julgamento ligando possiveis causas e seus desfechos — € o principal tema
da filosofia geral da ciéncia, e o conceito de causa tem diferentes significados em diferentes
contextos (BONITA et al, 2010). A causa de uma doenga ou agravo a saude € um evento,
condicdo, caracteristica ou uma combinagdo desses fatores que desempenham um papel
importante no desenvolvimento de um desfecho em satde. Logicamente, uma causa deve
preceder o efeito (desfecho). Uma causa ¢ dita como sendo suficiente quando ela
inevitavelmente produz ou inicia um desfecho, e ¢ dita necessaria se o desfecho ndo pode
acontecer na sua auséncia. Algumas doencas sdo causadas por caracteristicas genéticas
individuais, enquanto outras causas interagem com fatores genéticos para tornar certos
individuos mais vulneraveis do que outros. O termo causa ambiental ¢ frequentemente usado
para distinguir essas outras causas dos fatores genéticos. Geralmente, existe algum
componente genético € ambiental em cada mecanismo causal.

A epidemiologia, como qualquer outra ciéncia, se baseia no método cientifico. A
realizagdo de estudos epidemiologicos requer o uso de amostras para que sejam feitas
inferéncias sobre uma populagdo, e a aplicacdo de conceitos e ferramentas da bioestatistica
para a sintese e analise dos dados. Apoiada grandemente em uma base estatistica, e a
abordagem epidemioldgica consiste basicamente em:

1) observacdo dos fenomenos de saude e doenga na populacao;

i1) quantificagdo dos mesmos em frequéncias e distribuigdes;

ii1) analise das frequéncias e distribuigdes de satide e de seus determinantes;

iv) defini¢do de cursos de agdo apropriados.

Esse processo de observar-quantificar-comparar-propor serve também para avaliar a
efetividade e o impacto das intervengdes em saude, para construir novos modelos que
descrevam e expliquem as observacoes e para utiliza-los na predigdo de novos fendmenos

(BONITA et al, 2010).
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4. METODOLOGIA

4.1. Banco de dados

Para este trabalho foi utilizado o banco de dados “Diabetes™ disponibilizado pelo
departamento  de  bioestatistica da  Universidade de  Vanderbilt, Inglaterra
(http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/Main/DataSets), com permissdo de “acesso aberto”
(open access). O banco de dados consiste em informagdes sobre 403 individuos selecionados,
que foram rastreados para diabetes, em uma amostra de 1046 individuos. Estas informacgdes
consistem de dados pessoais, clinicos e fisiologicos, num total de 24 wvaridveis. As
informagdes foram coletados em uma pesquisa sobre a prevaléncia de obesidade, diabetes e
outros fatores de risco cardiovascular, desenvolvida na regido central da Virginia para

afro-americanos (WILLEMS et al, 1997).

4.2. Ambiente e Pacotes para Analise de dados

O processamento e andlise dos dados foi desenvolvida utilizando o ambiente de

desenvolvimento integrado (IDE) RStudio e a linguagem de programagdo R. O Rstudio

(https://rstudio.com/) ¢ um software livre que inclui um console, editor de realce de sintaxe

que suporta execucdo direta de codigo, além de ferramentas para plotagem, histdrico,
depuragdo e gerenciamento de espaco de trabalho (Figura 10). O R ¢ uma linguagem de
programacao, voltada para computacdo e graficos estatisticos que vem progressivamente se
especializando em manipulacdo, andlise e visualizagdo grafica de dados e tem sido
considerado como uma das melhores linguagens computacionais para essa finalidade

(https://www.r-project.org/).

Os pacotes sdao bibliotecas com dados e fungdes para diferentes areas do
conhecimento relacionado a estatistica e areas afins. Neste trabalho foram utilizadas os

pacotes Tidyverse (https://www.tidyverse.org/), uma colecdo de pacotes R projetados para

ciéncia de dados. Todos os pacotes compartilham uma filosofia de design, gramadtica e
estruturas de dados subjacentes. Os scripts para andlise de dados foram desenvolvidos

localmente.
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Figura 10: Ambiente de trabalho do RStudio

Fonte: Autoral

4.3. Testes Estatisticos

Os testes de hipoteses sao métodos cientificos para a tomada de decisdo baseado em
dados de uma amostra. Nos permite verificar se os dados amostrais trazem evidéncia que
apoiem ou ndo uma hipotese estatistica formulada. Sendo assim, utilizados para determinar
quais resultados de um estudo cientifico podem levar a rejei¢ao da hipdtese nula a um nivel
de significancia pré-estabelecido. O caminho utilizado neste trabalho, foi através do p-valor,
por ser um caminho mais rapido para fazer o teste de hipdtese. Em vez de se construir uma
regido critica, calcula-se diretamente o p-valor. O p-valor ¢ uma estatistica muito usada para
sintetizar o resultado de um teste de hipdteses.

Para configurar um teste de hipotese, € necessario assumir um valor para o parametro
de sua populagdo, ou seja, a hipotese nula. Em seguida, usando uma amostra e um teste
estatistico apropriado, ¢ determinada a probabilidade de obter o valor para essa amostra se o
valor da populacio for o que vocé supds. Para valores de baixa probabilidade

(convencionalmente, p < 0,05), vocé conclui que ha evidéncias de que seu valor populacional
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hipotético estd incorreto, ou seja, vocé rejeita a hipotese nula, pois € improvavel que vocé
obtenha seus dados se, de fato, sua hipotese nula for verdadeira.

Os testes estatisticos utilizados para verificar a correlagdo entre variaveis foram
Qui-quadrado para as categdricas, ¢ o de Spearman para varidveis continuas com

distribui¢cdes desconhecidas ou diferentes da distribui¢do normal.

4.4. Desenvolvimento do Modelo de Regressiao Logistico Multivariavel

A regressao logistica ¢ um método aplicado aos problemas de classificagdo e
predicdo, e ¢ amplamente utilizada para os chamados resultados binarios, que podem assumir
apenas dois valores. Na medicina, os exemplos classicos sdo a morte, pois o individuo pode
estar morto ou vivo, ou se uma pessoa tem ou nao uma determinada doenga / condigdo em um
determinado momento no tempo.

Para um resultado bindrio, geralmente estamos mais interessados em modelar a
proporcao de individuos com o resultado de interesse, ou seja, a propor¢do de individuos com
diabetes em nosso exemplo. Isso ¢ equivalente a probabilidade de um individuo ter diabetes.
A regressdo logistica tem duas grandes vantagens: ¢ facil de executar em software padrao e
vocé pode examinar e descrever os relacionamentos entre as varidveis com muito mais
facilidade do que algumas técnicas de aprendizado de maquina.

Classificamos que os pacientes sdo chamados para a variavel bindria e, em seguida,
analisamos o restante do conjunto de dados para ver quais caracteristicas dos pacientes estao
mais associadas a ser um do que a ser um zero. Por exemplo, a idade e o sexo de um paciente
afetam sua chance de ter diabetes.

Para executar um modelo logistico, ¢ importante verificar algumas suposi¢des: a
variavel de resultado deve ser categdrica, com distribuicdo binomial e os preditores podem
ser categoricos ou continuos. Se um categorico, ndo € necessario haver de um numero igual
de observacdes em cada categoria, mas categorias com numeros muito pequenos podem
causar problemas. Se continuas, elas ndo precisam ser distribuidas normalmente, mas deve-se
assumir que a relagdo entre a variavel e o resultado ¢ linear. A partir destas premissas,

pode-se desenvolver um modelo de regressao logistico.
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Apesar de ndo haver uma tunica metodologia para desenvolver um modelo de
regressao, as etapas descritas abaixo sdo boas praticas a serem seguidas para qualquer tipo de
regressao:

1. Inspecionar as variaveis usando estatisticas resumidas e histogramas para variaveis
continuas e tabulagdes para varidveis categdricas. Isso ajuda a identificar e quantificar a
quantidade de informagdes ausentes e quaisquer observacdes estranhas ou distantes. Se
encontrar algum valor estranho, serd necessdrio decidir o que fazer com ele antes de
prosseguir.

2. Examinar o relacionamento entre suas variaveis preditoras candidatas usando
tabulacdes cruzadas para variaveis categoricas e correlagdes em pares € matrizes de grafico
de dispersdo para variaveis continuas. Isso ajuda a identificar associagdes em potencial nas
varidveis preditoras candidatas que poderiam ser problematicas se incluidas no seu modelo
multivariavel.

3. Ajustar um modelo de regressdo logistico entre o resultado e cada uma das
varidveis preditoras candidatas. Isso permite avaliar o relacionamento entre cada uma das
variaveis preditoras candidatas e a varidvel de resultado. Novamente, isso ajuda a detectar
erros nos dados ou na codificacdo e também permite que se preveja o que espera que

aconteca ao ajustar o modelo multivariavel.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Analise Exploratoria dos Dados

A partir da analise exploratéria dos dados, foi possivel resumir e visualizar as
caracteristicas importantes do conjunto de dados, pois antes de construir modelos estatisticos
ou fazer qualquer outra analise, ¢ importante examinar as variaveis e obter informagdes sobre
o conjunto de dados. Dessa forma, a andlise exploratoria de dados possibilita identificar
distribui¢des, tendéncias e padrdes, identificar erros, variagdes e anomalias, identificar
correlagdes entre variaveis e sugerir hipdteses a serem testadas.

Para fazer a analise exploratéria dos dados, inicialmente foi examinado o arquivo
data.frame. Esse arquivo possui 403 observagodes (linhas) e 24 variaveis (colunas). Entre as
24 variaveis, 18 sdo do tipo inteira, 2 do tipo numérica e 4 do tipo factor (categdrica). A
tabela 1 mostra o nome dado a cada variavel, o significado, a unidade das medidas, o tipo e a
quantidade de NA’s, que sdo os dados que ndo foram avaliados (“not available”), ou seja, o
banco de dados nao possui a informagao de uma variavel, para um determinado registro.

As varidveis com maior quantidade de NA’s foram a bp.2s e a bp.2d, que representam
a segunda pressao arterial sistolica e diastolica. Essas varidveis possuem 65% dos seus dados
contendo NA’s, o que mostra a auséncia dessas informag¢des em mais da metade dos dados do
arquivo. Todas as outras varidveis possuem uma pequena quantidade, ou até mesmo, a
auséncia de NA’s. As variaveis glyhb e dm, sdo o segundo grupo de varidveis com apenas
3,2% de NA’s. Com isso, foi observado que o banco de dados “Diabetes”, possui uma
quantidade significativa de dados para serem estudados de forma confidvel, pois a maioria
das varidveis possuem informagdes completas ou em grande quantidade, para poder realizar

este trabalho. Nesta inspe¢ao também verificou-se que nao havia nenhum registro duplicado.
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Tabela 1: Informagdes e unidades de cada variavel

Informacao Nome Legenda Unidade Tipo NAs
X Ordem dos dados int 0
id Identificacdo da pessoa int 0
location Local em que reside factor 0
Dados pessoais
age Idade anos int 0
gender Género factor 0
time.ppn Tempo pos-prandial minutos int 3
insurance | Seguro int 0
smoking Fumante int 0
th Histoérico familiar de DM int 0
dm Diabetes Mellitus factor 13
height Altura polegadas | int 5
weight Peso libras int |
Dados fisicos frame Estrutura corporal int 12
waist Cintura polegadas | int 2
hip Quadril polegadas | int 2
chol Colesterol total int 1
stab.glu Glicose estabilizada int 0
hdl Lipoproteina de alta densidade int 1
ratio Proporg¢éo de colesterol / HDL num 1
Dados clinicos
glyhb Hemoglobina Glicosilada (HbA1C) num 13
bp.1s Primeira presséo arterial sistolica int 5
bp.1d Primeira pressdo arterial diastdlica int 5
bp.2s Segunda pressao arterial sistolica int 262
bp.2d Segunda pressao arterial diastolica int 262

Fonte: Autoral

Apoés a inspecdo do data.frame, iniciamos a fase de pré-processamento dos dados,

com a modifica¢do e a criacdo de novas variaveis, para obter novas possibilidades de analise.
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A varidvel smoking, foi transformada em factor e foram criadas trés novas variaveis, a gyhb,
bmi e a health_bmi. A primeira ¢ uma medida da porcentagem de hemoglobina glicada em
uma variavel inteira, a segunda ¢ o calculo do indice de massa corporal ¢ a terceira avalia se o
indice de massa corporal estd normal ou ndo. Com isso, houve um aumento na quantidade de
objetos do arquivo data.frame, passando de 24 variaveis para 27 variaveis, a figura 11 mostra

como ficou os dados de forma compactada.

Figura 11: Forma compactada do arquivo data.frame, ap0s a criagdo e modificacdo das

variaveis
> str{dbt)
"data.frame’: 403 obs. of 27 variables:
£ X S0 11 1 o S o S T Tl 1 S I
$ id : int 1000 1001 1002 1003 1005 1008 1011 1015 1016 1022 ..
$ chol : int 203 165 228 78 249 248 195 227 177 263 ...
$ stab.glu : int 82 97 92 93 90 94 92 75 87 89 ...
£ hdl :int 56 24 37 12 28 69 41 44 49 40 ...
£ ratio : num 3.6 6.9 6.2 6.5 B.9 ..
£ glyhb : num 4.31 4.44 4,64 4.63 7.72
$ location : Factor w/ 2 levels "Buckingham”,"Louisa"”: 1111111111
£ age : int 46 29 58 67 64 34 30 37 45 5%
£ gender : Factor w/ 2 levels "female","male": 1 112 22 2 221
£ height »num 1.86 1.92 1.83 2.00 2.04 2,13 2.07 1.77 2.07 1.89 .
$ weight : num 54.5 98.1 115.2 53.6 B2.4
£ frame : Factor w/ 4 Tlevels "","large”,"medium”,..: 3 2 2 23 23 3 2 4
$ bp.1s it 118 112 190 110 138 132 161 WA 160 108 ...
$ bp.1d : int 59 68 92 50 BO B6 112 mMA 30 72
$ bp.2s : int  NA NA 185 NA NA MA 161 NA 128 NA ...
£ bp.Ed : int  MA NA 92 NA NA NA 112 NA 86 MA ...
£ waist : int 29 46 49 33 44 36 46 34 34 45
£ hip : int 38 48 57 38 41 42 49 39 40 S0 ...
£ time.ppn : int 720 360 180 480 300 195 720 1020 300 240 ...
$ insurance : int 1 021012022 ...
£ th e o 0 U i D [ )
§ smoking s CEECktorwy 3 levels TN 2N, PN e iR e 3R E YR
£ dm s Factorowy 2 Jevels Uno”, Myest s 1 1 10012 190110
£ gyhb s dnt 4.4.4.4.7 4 43 4.5 ..
£ bmi : num 15.7 26.6 34.4 13.2 19.8
$ health_bmi: num 0000111100 ...

Fonte: Autoral

Apods finalizar o pré-processamento, foi iniciada a andlise da distribuicdo das
variaveis. Foi feita a analise das medidas de tendéncias central e variancia das variaveis
numéricas - média, a variancia, o desvio padrao, os quartis, os valores maximo, minimo,
mediana e a distincia interquartil. A tabela 2 gerada no RStudio, mostra de forma resumida o

resultado para cada uma das variaveis continuas.
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Tabela 2: Analise das medidas de tendéncias central das variaveis numéricas

Min. 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max. NA's
X 1015 202 202 3025 403 0
id 1000 4792 15766 15978 20336 41756 0O
chol 78 179 204 2078 230 443 1
stabglu 48 81 89 106.7 106 385 0
hdl 12 38 46 5045 59 120 1
ratio 15 32 42 4522 5.4 19.3 1
glyhb 268 438 4.84 559 5.6 16.11 13
age 19 34 45 46.85 60 92 0
height 156 1.89 1.98 1.981 207 228 5
weight 4455 6795 7762 7992 a0 14625 1
bp.1s 90 121.2 136 1369 1468 250 5
bp.1d 48 75 82 83.32 a0 124 5
bp2s 110 138 149 152 4 161 238 262
bp.2d 60 84 92 92 52 100 124 262
waist 26 23 37 379 41 o6 2
hip 30 39 42 43.04 46 64 2
timeppn 5 a0 240 M12 H175H 1560 3
insurance 0 0 1 1.055 2 2 0
fh 0O 0 0 0.1886 0 1 0
gyhb 2 4 4 5.092 3] 16 13
bmi 1081 17.16 19.77 2047 2293 3967 6
health bmi 0 0 1 05214 1 1

Fonte: Autoral

A distribuicao das varidveis continuas pode ser verificada também através de graficos
univariados, como em um histograma ou boxplot. Para varidveis continuas que apresentam
uma distribui¢do normal, o conhecimento da média e desvio-padrdo ¢ o suficiente para
descrever todos os valores da distribui¢do. Para aquelas que ndo seguem exatamente esta

distribuicdo ¢ importante saber a média e o intervalo interquartil. Os graficos de box-plot sdo
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mais informativos quanto a distribui¢do das varidveis numéricas, uma vez que eles explicitam
os limites inferiores e superiores dos valores, além dos 1°, 2° (mediana) e 3° quartis, e
outliers, valores que ultrapassam o limite inferior (max{min(dados); Q1 - 1,5(Q3-Q1)}) ou
superior (min{max(dados); Q3 + 1,5(Q3 - Q1)}) da distribuicao .

A distribuicao dos valores de algumas variaveis numéricas sdo mostradas na figura 12
e na tabela 2. Conhecendo os limites estabelecidos como normais em relagdo as variaveis
clinicas (chol, stab.glu, hdl, glybh) e indice de massa corporal (bmi), conforme estabelecido
pelo Ministério da Satde, podemos verificar como estes dados se comportam em relagdo aos
valores de referéncia.

Para a varidvel chol, o centro da distribui¢ao dos dados (mediana) foi de 204 mg/dl e
a dispersao (maximo valor, 306 mg/dl - minimo valor, 115 mg/dl) foi de 115 mg/dl. Estes
dados apresentam uma distribui¢do simétrica em torno da média e 9 outliers, que sdo os
valores acima ou abaixo dos maximos e minimos estabelecidos para essa amostra. O limite
superior para que uma taxa de colesterol total possa ser considerada normal ¢ 190 mg/dl,
portanto a maioria dos dados da amostra possuem valores acima do considerado normal.

A variavel stab.glu, apresenta mediana de 89 mg/dl, o minimo valor de 48 mg/dl e o
maximo valor de 138 mg/dl. A distribui¢do dos dados € positivamente assimétrica, com 51
outliers. Novamente mais de 50% das amostras apresentam valores acima do que ¢
considerado normal para glicose estabilizada (= 99 mg/dl).

A variavel hdl, apresenta mediana de 46 mg/dl, minimo valor de 12 mg/dl e 0 maximo
valor de 90 mg/dl. A distribuicao dos dados € positivamente assimétrico e foram identificados
13 outliers, com valores acima do limite. Considerado que valores maiores que 40 mg/dl sdo
considerados normais, entdo para esse caso, os outliers ndo representam uma anomalia para a
amostra.

Em relacdo a variavel glyhb, a mediana foi de 4,84%, com minimo valor de 2,68% e
maximo de 7,40%. A distribuicdo dos dados € positivamente assimétrica e observa-se 57
outliers. Considerando os valores de referéncia, que indicam a presenca de diabetes, como
iguais ou superiores a 6,5%, mais de 75% da amostra encontra-se dentro do limite de
normalidade. Para a varidvel hmi, a mediana foi de 19,77 kg/m2, o minimo valor foi de 10,81
kg/m2 e o maximo valor foi de 31,41 kg/m2. Esta variavel apresenta uma distribuicao
positivamente assimétrico e 8 outliers, todos com valores do IMC acima do valor normal, que

¢ entre 18,5 kg/m2 e 25,0 kg/m2.
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Figura 12: Boxplots das variaveis numéricas
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Fonte: Autoral

Para as variaveis categodricas foi feita a andlise da frequéncia das mesmas, como

mostrado na tabela 3.

38



Tabela 3: Frequéncia das variaveis categoricas

............................................................... TR A Y L P
Large Medium Small NAs
Porcentagem (%) 25,6 45,7 25,8 3,0
............................................................ TV T () T T TN (O ——
1 (current) 2 (never) 3 (ex) NAs
Porcentagem (%) 30,0 55,3 14,6 0
................................................................. ] N
No (0) Yes (1) NAs
Porcentagem (%) 81,9 14,9 3,2
............................................................. CGENDER......ccciuiuiininiiniiinieinieecieieeacneeeneeansas
Female (0) Male (1) NAs
Porcentagem (%) 58,1 41,9 0
............................................................. 1 10 107 1 [0 ) P
Buckingham Louisa NAs
Porcentagem (%) 49,6 50,4 0

Fonte: Autoral

Analisando os resultados da tabela 3, podemos observar que a varidvel location tem
os dados distribuidos equitativamente, indicando uma quantidade semelhante de individuos
em cada localizagdo. As outras varidveis porém ndo se encontram uniformemente
distribuidas. Na variavel gender ¢ possivel observar uma predominancia de mulheres em
relagdo aos homens. Na varidvel dm foi observada uma grande diferenca na distribui¢ao dos
valores, pois aproximadamente 80% dos dados sdo de individuos sem diabetes. Na variavel
frame um pouco menos da metade dos individuos tinham estatura média, e na variavel

smoking, mais da metade dos dados eram de individuos que nunca fumaram.
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5.2. Correlaciao e teste de hipoteses

Correlagio é qualquer relagdo estatistica (causal ou ndo causal) entre duas variaveis. E
uma semelhanga ou equivaléncia que existe entre duas hipdteses, situagdes ou objetos
diferentes. Os coeficientes de correlagdo auxiliam os pesquisadores a mensurar a relagdo
entre variaveis distintas. Os coeficientes de correlagdo sao métodos estatisticos para se medir
as relacOes entre variaveis e o que elas representam.

Para a anélise das correlagdes das varidveis categoricas, foram feitas tabelas cruzadas,
também conhecida como tabela de contingéncia. Essas tabelas sdo usadas para avaliar o
relacionamento das categorias de acordo com a independéncia ou homogeneidade. A tabela 4

mostra a frequéncia das varidveis categoricas em relacdo a variavel dm.

Tabela 4: Tabela de contingéncia das varidveis categdricas x DM

DM x bmi_categorized
bmi_categorised Diabetes Mellitus (Nao) Diabetes Mellitus (Sim) Total (linhas)
Normal 100 (92) 9(16,9) 109
Obeso 118 (124,1) 29 (22,8) 147
Acima do peso 99 (100,5) 20 (18,5) 119
Abaixo do peso 9(9,3) 2(1,7) 11
Total (colunas) 326 60 386
DM x gender
gender Diabetes Mellitus (Nao) Diabetes Mellitus (Sim) Total (linhas)
Feminino 194 (192,9) 34 (35,07) 228
Masculino 136 (137,07) 26 (24,9) 162
Total (colunas) 330 60 390
DM x smoking
smoking Diabetes Mellitus (Nao) Diabetes Mellitus (Sim) Total (linhas)
1 (current) 95 (97,3) 20 (17,7) 115
2 (never) 187 (184,5) 31(33,5) 218
3 (ex) 48 (48,2) 9(8.,8) 57
Total (colunas) 330 60 390
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DM x location
location Diabetes Mellitus (Nao) Diabetes Mellitus (Sim) Total (linhas)
Buckingham 159 (160,8) 31(29,2) 190
Louisa 171 (169,2) 29 (30,8) 200
Total (colunas) 330 60 390
DM x frame
frame Diabetes Mellitus (Nao) Diabetes Mellitus (Sim) Total (linhas)
Largo 76 (83,8) 23 (15,1) 99
Médio 152 (150,7) 26 (27,2) 178
Pequeno 93 (86,4) 9 (15,6) 102
Total (colunas) 321 58 379

* O valor esperado ¢ apresentado entre parénteses

Fonte: Autoral

Para se avaliar a dispersdo das varidveis categdricas nominais e avaliar a associacao
existente entre varidveis qualitativas foi utilizado o teste Qui-Quadrado. O principio basico

deste teste ¢ comparar propor¢des, ou seja, possiveis divergéncias entre as frequéncias

observadas e esperadas para um certo evento.

Tabela 5: Teste X~ entre as variaveis categoricas e a variavel DM2

ceeesessesss Teste Qui-Quadrado (X2 ) entre as variaveis do data.frame X DM2........ccccoeveeenenenn.
b G.L. (Graus de Liberdade) P-valor
Health bmi 5.5948 1 0.01801
Gender 0.026997 1 0.8695
Smoking 0.58997 2 0.7445
Location 0.12701 1 0.7216
Frame 8.2055 3 0.04195

Fonte: Autoral

De acordo com a analise do X da tabela 5, é preciso aceitar a hipdtese nula para as

variaveis: gender, smoking e location (p-valor > 0.05). Ou seja, ndo ¢ possivel afirmar que a
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existéncia de associacdo entre essas varidveis ndo seja devido ao acaso, pois a probabilidade
de errar caso a hipdtese nula fosse rejeitada seria muito alta. Com isso, a partir das analises
feitas por esse teste foi possivel afirmar que, para essa amostra de dados, ndo existe uma
relacdo entre os géneros e ter Diabetes Mellitus tipo 2, assim como também nao existe uma
relacdo entre fumar e ter DM2, nem a localizacdo de cada pessoa com o fato de ter DM2.
Entretanto para as variaveis health_bmi e frame ¢ possivel rejeitar a hipotese nula (p < 0.05),
ou seja € possivel inferir que existe uma relagdo entre o IMC e ter DM2, assim como também
existe uma relacdo entre a estrutura corporal e o fato de ter DM2, que ndo ¢ determinada pelo
acaso.

Para a verificagao das correlagdes das variaveis continuas - inteiras, numéricas, ou
categoricas com uma distribui¢do continua, foram plotados graficos bivariados de dispersdo.
Os graficos de dispersdo sdo utilizados quando se deseja expor o quanto uma variavel ¢é

afetada por outra, conforme mostrado na figura 13.

Figura 13: Graficos de dispersdo das varidveis continuas
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Fonte: Autoral
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Observando a figura 13, é possivel notar o resultado das dispersdes e escolher entre as
varidveis que se correlacionam, qual utilizar no modelo de regressdo, levando em conta que
existem correlagdes mais fortes e outras mais fracas, assim como também percebemos a falta
de correlagio entre algumas. A variavel bmi, possui correlagdes positivas fortes. E possivel
observar esse tipo de correlacdo entre a variavel bmi e as variaveis weight, waist e hip.
Também podemos notar esse tipo de correlacdo entre as varidveis weight e waist, weight e
hip, hip e waist, e stab.glu e glyhb. Alternativamente, as correlagdes negativas estio em
menor quantidade e sdo correlagdes bem mais fracas. Um exemplo de correlagdo negativa na
figura 13, ¢ a correlagdo existente entre a variavel hdl e weight. Também foi observada a
presenca de algumas correlagdes nulas, ou seja, nao ha correlagao aparente entre as variaveis.
Esse exemplo foi visto para as correlagdes entre as variaveis stab.glu e height, age e bmi,
height e glyhb, hdl e age, entre outras que também apresentaram dados dispersos para essa
amostra do banco de dados.

Estas relagdes podem ser quantificadas pelo método de Spearman e valores entre -1 e
+1 sdo relacionados a classificagdo de correlagdo positivas ou negativas e correlacdo forte,
fraca ou nula (figura 14). De forma geral, uma correlagdo acima de 0,7 ou abaixo de -0,7 ¢
considerada forte.

Figura 14: Valores para avaliar as correlagdes

CORRELACAO NEGATIVA CORRELACAO POSITIVA
FORTE FRACA FRACA FORTE

4

Fonte: Oper (2019)

A tabela 6 foi gerada no RStudio e mostra os valores dos coeficientes de correlagao
entre as varidveis continuas calculados por este método. Com isso, percebemos que as
observagoes feitas a partir dos graficos da figura 13, sdo compativeis com as informagdes da

tabela, pois os dados numéricos deixam as informagdes mais claras.
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Tabela 6: Correlag@o de Spearman para as variaveis continuas do banco de dados

chol stab.glu hd1l glyhb age bmi height weight waist hip
chol 1.00 0.14 0.34 0.23 0.29 D12 -0.12 0.0 0.10 0.10
stab.glu 0.14 1.00 -0.20 0.52 0.33 D.1B 0.01 0.19 0.25 0.20
hd1 0.14 -0.20 131.00 -0.19 -0.05 -0.25 -0.13 -0.33 -0.32 -0.24
glyhb D.23 0.52 -0.19 1.00 D.43° D.?1 0.02 020 0.31 022
age 0.29 0.33 -0.05 0.43 1.00 0.01 -0.08 -0.02 0.17 0.04
bmi 0.12 0.18 -0.25 ©0.21 ¢.01 1.00 -0.24 0.84 0.8l 0.BB
height -0.12 0.01 -0.13 0.02 -0.08 -0.24 1.00 0.28 0.07 -0.11
weight 0.05 0.19 -0.33 0.20 -0.02 O.B4 0.28 1.00 0.8 0.8
waist 0.10 0.25 -0.32 0.31 0.17 O0O.El1 0.07 0.85% 1.00 O0.83
hip 0.10 0.20 -0.24 0.22 0.04 O0.BE -0.121 0.81 0.83 1.00

Fonte: Autoral

Nesta etapa da andlise verificamos as variaveis que apresentam uma forte correlagao
positiva e portanto, devem explicar de forma redundante a resposta da variavel dependente.
Neste caso, para a construgdo do modelo de regressao multipla, ¢ selecionada apenas a
variavel que melhor explica a distribui¢do da varidvel dependente.

O teste t foi usado para testar a hipdtese nula sobre a diferenga das médias de duas
amostras, no caso (com ou sem diabetes), assumindo que a variancia da popula¢ao nio seja
conhecida. De acordo com as informagdes contidas na tabela 7, € preciso aceitar a hipdtese
nula para as variaveis: height, bp.1d, bp.2s, bp.2d, time.ppn e insurance. Pois de acordo com
o p-valor encontrado, nao foi possivel relacionar essas varidveis com o fato de ter DM2. Em
relacdo as variaveis: chol, stab.glu, hdl, ratio, glyhb, age, weight, bp. 1s, waist, hip, fh, gyhb,
bmi foi preciso rejeitar a hipdtese nula, pois de acordo com o p-valor encontrado nessas

variaveis, foi possivel afirmar que existe uma relacdo entre essas variaveis e o fato de ter

DM2.

Tabela 7: Teste t entre as varidveis numéricas e a variavel categoérica DM2

ceeeeeeen. Teste t entre as variaveis do data.frame X DM2.......ccuiieinieiiiniiniieiniiiiinnncnnns

t G.L. (Graus de P-valor Sem diabetes Com diabetes
Liberdade) (média) (média)
Chol* -4.0978 387 5.084e-05 203.386 228.600
Stab.glu* -18.73 388 2.2e-16 91.55152 194.16667
Hdl* 2.4418 387 0.01506 51.17629 45.28333
Ratio* -5.5749 387 4.652¢-08 4.324316 5.635000
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Glyhb* -34.183 388 2.2e-16 4.762303 10.140833
Age* -6.24 388 1.147e-09 44.66061 58.40000
Height -0.3931 383 0.6945 1.978528 1.985085
Weight* -3.2054 387 0.001461 78.57136 86.72034
Bp.1s* -3.9667 383 8.699¢-05 135.1877 147.7667
Bp.1d -0.9709 383 0.3322 82.99692 84.85000
Bp.2s -0.67457 136 0.5011 152.1682 155.1613
Bp.2d 1.4091 136 0.1611 93.47664 90.16129
Waist* -4.4718 386 1.021e-05 37.35061 40.88333
Hip* -2.8082 386 0.005235 42.69207 44.90000
Time.ppn -0.88294 385 0.3778 330.1835 368.5000
Gyhb* -33.568 388 2.2e-16 4.260606 9.666667
Bmi* -2.7759 382 0.005777 20.18871 22.03828

* Variaveis com p-valor < 0.05

Fonte: Autoral

5.3. Modelo de Regressao Logistico

Para o desenvolvimento do modelo de regressao logistico, utilizamos as variaveis age,
gender, cholesterol, BMI e HDL, alguns destes fatores ja reconhecidamente relacionados ao
desenvolvimento da diabetes. O objetivo desta etapa ndo foi construir um modelo de
regressdao otimizado a partir da andlise e combinacao de cada uma das variaveis preditoras,
mas sim selecionar algumas destas varidveis para mostrar a utilidade desta abordagem para a
analise de dados em saude. Conforme descrito na metodologia, o desenvolvimento de um
modelo de regressao se inicia com a verificagao das distribui¢do dos valores das varidveis a
serem utilizadas como preditores.

Apds a andlise exploratdria inicial verificou-se, separadamente, a relagdo de cada
uma das variaveis selecionadas e a variavel dependente, DM, medida em termos de chances
(odds) de desenvolvimento de diabetes. A chance ¢ definida pela probabilidade de um evento
ocorrer dividida pela probabilidade o evento ndo ocorrer (chance = p/l1-p). Embora as

probabilidades sejam a maneira mais intuitiva de modelar varidveis binarias, se modelarmos a
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probabilidade como variavel de resultado, teremos previsdes impossiveis do modelo (ou seja,
valores previstos abaixo de 0 ou acima de 1). A razdo pela qual modelamos o log (odds) em
vez das probabilidades como variavel de resultado € porque as probabilidades s6 podem
assumir valores positivos e, portanto, esse modelo também daria previsdes impossiveis. O log
(odds) pode assumir valores positivos ou negativos e, portanto, todas as previsdes do modelo
sd0 possiveis.

Geralmente, estudos de saude publica costumam apresentar o desfecho de interesse
em funcdo da Razdo de Chance (odds ratio), comparando a chance (odds) daquele evento
dada a varidvel independente, ajustado para os outros fatores (no caso de regressao multipla).
E necessario certa cautela para interpretar estudos de satide publica que apresentam grandes
razdes de chances. A medida que a probabilidade aumenta, as chances aumentam de forma
ndo linear, isto ¢, um aumento relativamente pequeno na probabilidade pode levar a um
grande aumento nas chances. Um outro motivo para lidar com chances em vez de
probabilidades ¢ que quando se duplica uma probabilidade, pode-se obter valores acima de 1,
o que ¢ impossivel, mas as chances acima de 1 sdo completamente razoaveis.

A relacdo individual das varidveis age, gender e BMI e a chance de diabetes
(log(odds)) ¢ mostrado na figura 15. Pode-se observar que a chance de desenvolver diabetes ¢
maior para individuos do sexo masculino, aumenta com a idade e o fato de ter sobrepeso ou

ser obeso. Entretanto o nivel de significancia varia de acordo com a variavel avaliada.

Figura 15: Relag@o entre as variaveis e a chance de diabetes

Log-odds: Diabetes mellitus por género

male o

female |©

I ] | | |
-1.74 172 170 -168 -166

Log-odds DM
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Log-odds: Diabetes mellitus por BMI

obese o]
overweight o]
normal o]

underweight

[ I | [ ] ]
24 22 20 -18 -16 -14

Log-odds DM

Log-odds: Diabetes mellitus pela idade

75 or over O
65 - 74 o
45 - 64 o

under45 |o

| | | | ]
30 25 20 15 10

Log-odds DM

Fonte: Autoral

Apos verificar novamente o coeficiente de correlagao entre as variaveis, executamos o
modelo, por meio da chamada da fung¢do glm do pacote estatistico basico do R. As
informagdes mais relevantes sdo mostradas na figura 16, a partir da execu¢do da funcao
summary executada sobre o resultado da regressao.

A partir deste resumo podemos verificar que 19 pacientes foram excluidos da analise
devido a valores ausentes. Este ¢ um numero relativamente pequeno, que nao inviabiliza a
analise. Da mesma forma, os erros-padrao (Std. Error) sdo pequenos e estdo dentro de valores
esperados, indicando que ndo héa problemas relativos ao funcionamento do algoritmo ou

categorias com poucos pacientes.
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Figura 16: Resumo das informagdes referentes ao modelo de regressao logistica

Call:
glm(formula = dm ~ age + gender + bmi, family = binomial(link = logit))

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-1.6843 -0.5763 -0.3885 -0.2575 2.6991

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -6.892669 1.027388 -6.709 1.96e-11 ***
age ©.055454 @.009884 5.611 2.02e-@08 ***
gendermale @.244852 ©0.322817 @.758 0.44816
bmi 0.073879 ©.023310 3.169 @.00153 **

Signif. codes: @ ‘***' @.@01 “**’' 0.1 ‘*’ @.@5 ‘.’ 0.1 * * 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 326.82 on 383 degrees of freedom
Residual deviance: 281.62 on 388 degrees of freedom
(19 observations deleted due to missingness)
AIC: 289.62

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Fonte: Autoral

Verificando os coeficientes de regressao para cada variavel, podemos observar que o
log(odds) para a idade ¢ 0,055, e pode-se concluir que a idade estd significativa - e
positivamente - associada ao risco de contrair diabetes (p-value = 2,02e-8). O R imprime
todos os coeficientes na escala logaritmica, no caso de regressdo logistica, pois estamos
modelando as chances logaritmicas de ter diabetes. Transformando o logaritmo por meio da
exponencia¢do, obtém-se 1,057 (1,06 com duas casas decimais). Conforme explicado
anteriormente, esta representagdo ¢ chamada de odds ratio (razdo de chance) e significa que
um aumento de um ano na idade esta associado a seis por cento mais chances de ser
diagnosticado com diabetes. Neste caso, o efeito da idade ¢ ajustado para os efeitos do sexo e
do IMC. No entanto este efeito pode ser devido, pelo menos em parte, a fatores ainda nao
considerados no modelo.

Além dos coeficientes e p-valores ¢ necessario calcular o intervalo de confianga (IC)
de 95% usando o erro padrdo. Sabemos que hd alguma incerteza sobre essa estimativa de
chances 6% mais altas, porque ¢ baseada em uma amostra de pacientes. Para expressar essa

incerteza, podemos executar a fun¢do confint no R.
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Figura 17: Intervalo de confianca (95%)

> exp(confint(m))

2.5 % 97.5 %
(Intercept) 0.0001226733 0.006986056
age 1.0373532463 1.078493131
gendermale ©.6762611041 2.4@9679250
bmi 1.0287121260 1.127738696

-

Fonte: Autoral

Arredondando os ICs para duas casa decimais, podemos verificar que o odds ratio ¢
de 1,06 situa-se dentro do IC 95% de 1,04 a 1,08, e portanto com o nivel de significancia de
menor que 0,05. Em relacdo ao género, o p-valor de 0,448 esta bem acima do limite padrao
de 0,05. O IC de 95% ¢ amplo, de 0,68 a 2,41, portanto, esse conjunto de dados ndo informa
muito sobre a relagdo entre género e risco de diabetes. Podemos somente afirmar que ndo ha
fortes evidéncias de uma diferenca de risco entre os sexos. Em relagdo ao IMC, a razdo de
chances para um aumento unitario no IMC ¢ exp (0,073879) = 1,08, com 1C95% 1,03 a 1,13,
p = 0,002. Esse ¢ um p-valor bastante baixo, e podemos concluir que pessoas com IMC mais
alto correm mais risco de diabetes. Isso ¢ exatamente o que se esperava, dado que 90% dos
casos de diabetes sdo do tipo 2, que estd associado ao estilo de vida, que afeta o IMC.

A partir dos resultados encontrados, foi possivel observar e comparar os dados deste
trabalho com o de outros trabalhos publicados anteriormente. O artigo “Type 2 diabetes in
Brazil: epidemiology and management” teve como objetivo fazer uma revisdo bibliografica
de artigos, publicagdes e documentos oficiais do governo brasileiro, contendo informagdes
sobre 0 DM2 no Brasil. Os resultados apresentam informagdes semelhantes aos obtidos neste
trabalho, mostrando que existe uma relagdo entre a obesidade ¢ o0 DM2, como também um
forte relagdo entre o envelhecimento da populacdo com o aumento dos casos de DM2. Os
autores concluem que a prevaléncia de diabetes no Brasil vem crescendo junto com o
aumento da prevaléncia dos fatores de risco (ALMEIDA-PITITTO et al., 2015). A nivel
global, o artigo “Global aetiology and epidemiology of type 2 diabetes mellitus and its

complications”, publicado por Zheng e colaboradores teve como objetivo fazer uma revisao
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sobre os casos de Diabetes Mellitus no mundo, observando os principais fatores de risco, as
tendéncias globais da doenca e suas complicacdes. Os resultados obtidos também comprovam
os dados encontrados na analise feita neste trabalho, mostrando que a prevaléncia de diabetes
vem crescendo paralelamente com o aumento de peso tanto nos paises desenvolvidos como o
EUA, quanto nos paises em desenvolvimento, como a China. Além disso, foi observado que a
crescente epidemia de diabetes tem multiplas razdes, como o envelhecimento da populagao,
desenvolvimento, urbanizagdo, habitos alimentares pouco sauddveis e sedentarismo,

corroborando alguns dos resultados observados no presente trabalho (ZHENG et al., 2018).
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6. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a exploracao das informagdes do banco de dados
"Diabetes", para avaliacdo de correlagdes, fatores de risco e preditivos associados ao
desenvolvimento da Diabetes Mellitus. A partir dos resultados encontrados, podemos
concluir que a andlise de dados para o banco de dados “Diabetes” chegou a resultados
promissores sobre os fatores de risco do DM2. Observamos como o desenvolvimento do
DM?2 esta relacionado com pacientes com maior indice de colesterol, IMC, idade e peso.
Além disso, foi possivel observar as estatisticas com os valores das correlagdes entre cada
variavel, mostrando o quanto cada objeto influencia no desenvolvimento do DM2. Este
trabalho serve também como estudo de caso para mostrar a importancia da integracdo e
analise de dados epidemioldgicos, clinicos e genéticos para o entendimento de processos e
planejamentos em saude.

Em trabalhos futuros, pretende-se otimizar e testar o modelo, considerando as outras
variaveis disponiveis. Além disso, pretendemos fazer uma anélise de dados sobre DM2
utilizando dados do Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS -
http://datasus.saude.gov.br/), avaliando as regides com maior ocorréncia de DM, os principais
fatores de risco e as complicagdes mais presentes para cada regido do Brasil. Abordando o
mesmo problema a partir de outros dados, pretende-se também avaliar o impacto de variantes
e/ou mutagdes genéticas no desenvolvimento de Diabetes mellitus, investigando as
associagdes entre estas variantes e fenotipos, dados clinicos e sobrevida, utilizando dados do
Type 2 Diabetes Knowledge Portal (T2D Knowledge Portal -

http://www.type2diabetesgenetics.org/home/portalHome).
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