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Abstract: Diabetic foot is a condition caused by diabetes mellitus (DM) that can cause
irreversible damage, such as amputation and other complications. This article aims to classify
patients diagnosed with DM in high or low risk of developing diabetic foot using the Confident
Learning (CL) method. CL enables the removal of noisy data and, consequently, provides a
more reliable classification. The available database is composed of 54 known risk factors of
250 patients diagnosed with DM. The development of the method was divided into: (i) feature
selection; and (ii) application of the CL technique. The results showed that there is a gain of
6% in sensitivity, 14% in specificity and 9% in accuracy when removing noise from the diabetic
foot ulcer risk classifier database. In addition, when comparing the competitive neural layer-
based method with the proposed one, the CL-based method presented a sensitivity 26% and
an accuracy 4% higher than the competitive neural layer-based method, but it has a specificity
13% lower.

Resumo: O pé diabético é uma condi¢do causada pela diabetes mellitus (DM) e que pode
causar danos irreversiveis, como amputacao e outras complicacoes. Este artigo tem por objetivo
classificar pacientes diagnosticados com DM em alto ou baixo risco de desenvolver pé diabético
utilizando o método Confident Learning (CL). O CL possibilita a remogao dos dados ruidosos
e, por consequéncia, fornece uma classificagdo mais confiavel. A base de dados disponivel possui
54 fatores de risco conhecidos de 250 pacientes diagnosticados com DM. O desenvolvimento
do método proposto foi dividido em: (i) selecio de caracteristicas e (ii) aplicagdo da técnica
Confident Learning. Os resultados mostraram que hd um ganho de 6% na sensibilidade, 14% na
especificidade e 9% na acurédcia ao remover o ruido do banco de dados do classificador de risco
de desenvolvimento da tlcera do pé diabético. E ao comparar o método proposto com o método
baseado em Competitive neural layer tem-se que o método proposto possui uma sensibilidade
26% e acurdcia 4% superior ao Competitive neural layer, porém apresenta especificidade 13%
menor.

Keywords: confident learning; diabetes mellitus; artificial intelligence; machine learning
algorithm.
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1. INTRODUCAO

A diabetes mellitus (DM) é classificada como uma sin-
drome metabdlica de origem multipla, decorrente da falta
de insulina e/ou da incapacidade de a insulina exercer
adequadamente seus efeitos (MinistériodaSaude, 2021).

Segundo a Organizacdo Mundial de Satide (OMS, 2021),
cerca de 422 milhdes de pessoas no mundo possuem diabe-
tes mellitus e 1,6 milhoes de mortes ao ano sao atribuidas
a essa doenga. Ferreira (2020b) estima que em 2040 havera
642 milhdes de pessoas com diabetes no mundo, o que
equivale a 10% da populagao do Planeta.

Entre as mais temidas complicagoes associadas a diabetes
mellitus estd o desenvolvimento da tlcera do pé diabético,
termo empregado para nomear as diversas alteracoes e
complicagoes ocorridas, isoladamente ou em conjunto, nos
pés e nos membros inferiores das pessoas com diabetes
(Caiafa et al., 2011).

Existem vérias complicagoes da DM, mas este artigo
tem como foco a avaliacdo de risco para o chamado “pé
diabético”, que é uma das complicagoes mais graves e que
possui alto custo de tratamento e resulta em um alto indice
de morbidade (Bakker et al., 2012).

O pé diabético leva a longos periodos de hospitalizagao,
alto custo de tratamento e a possibilidade de amputacao
do membro, conforme OMS (2021). O cuidado adequado
dos pés, o bom controle da glicemia e a educacao podem
prevenir até 85% das amputagdes de membros inferiores
em pacientes com DM (Raspovic and Wukich, 2014; Chel-
lan et al., 2012). Todavia, a forma mais eficaz de prevenir
o pé diabético é a identificagao precoce dos pacientes com
alto risco de desenvolver essa complicacao, o que indica a
necessidade de mais estudos e o uso de tecnologias inova-
doras que colaborem para o enfrentamento dessa doenca.

Com o objetivo de atingir predigoes com um nivel de
exatidao maior, a mineragao de dados vem orientando
profissionais de saide na tomada de decisdes (Kaur and
Wasan, 2006; Kitsantas, 2009). A inteligéncia artificial
(TA), com base nas informagoes de autocuidado fornecidas
pela OMS, auxilia na classificacao do risco do portador de
diabetes mellitus desenvolver tlcera.

Dentre as ferramentas de IA, o campo de algoritmos su-
pervisionados é geralmente mais explorado para auxiliar
no diagnostico. Entretanto, os algoritmos supervisionados
requerem um banco de dados rotulado, ou seja, um banco
de dados em que cada amostra esteja devidamente enqua-
drada em sua classe. Além disso, é necessario a obtengao
de dados das mais distintas etnias, géneros e faixa etérias,
para assim, conseguir montar um banco de dados amplo e
inclusivo o suficiente para que, tanto o algoritmo quanto o
profissional da satide que ira analisar os dados tenham o su-
porte necessario para evitar erros ou negligéncias causados
pela falta de diversificagao de dados coletados (Ghassemi
and Nsoesie (2022)).

Na &area da saude, se tratando de previsao de risco de
enfermidades, para a obtengao do rétulo de cada amostra é
necessario que o profissional da satide faga uma anélise das
caracteristicas do paciente e indique o risco de desenvolver
determinada enfermidade. Com isso, a rotulagao dos dados
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é, portanto, passivel de erros. Do ponto de vista de
IA, os erros nos rétulos podem prejudicar bastante a
acurdcia final do classificador/preditor. Desta maneira, é
preciso atentar para que algoritmos de IA nao tenham seu
funcionamento prejudicado ao ser alimentado com dados
ruidosos (Resende et al., 2020).

O Confident Learning (CL) é uma ferramenta capaz de
encontrar amostras com rétulos ruidosos, podendo assim
tornar possivel a retirada dessa informagao do conjunto
de dados e tornar o modelo de classificacao mais confiavel
(Northcutt et al., 2021).

Com o objetivo de identificar automaticamente pacien-
tes com DM com alto risco de desenvolver pé diabético,
Ferreira et al. (2020) construfram um banco de dados
contendo 54 fatores de risco conhecidos de 250 pacientes
diagnosticados com diabetes mellitus e utilizaram o mé-
todo baseado em camada de neurénios competitivos (com-
petitive neural layer - CNL) para agrupar os dados. Os
pacientes selecionados foram agrupados pela CNL em dois
grupos: Grupo A com 127 pacientes diabéticos e Grupo
B com 112 pacientes diabéticos. Ferreira et al. (2020)
constataram que o Grupo B era composto por pacientes
com maior risco de desenvolver pé diabético e seu método
atingiu 71% de sensibilidade, 100% de especificidade e 90%
de acurécia.

Este estudo propée um método nao invasivo de classifica-
¢ao de risco de desenvolvimento de pé diabético baseado
na técnica Confident Learning (CL) com o objetivo de
melhorar os resultados obtidos por Ferreira et al. (2020).

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A préxima secao apresenta uma revisao de literatura sobre
o confident learning. Em seguida, tem-se uma descrigao da
base de dados e da metodologia aplicada para realizar a
classificacao utilizando o confident learning. Por fim, sao
apresentados os resultados e as conclusoes.

2. CONFIDENT LEARNING

O Confident Learning (CL) é uma abordagem alternativa
que, em vez de pautar no modelo de previsoes, concentra-
se na qualidade do rétulo, caracterizando-o e identificando
os erros em conjuntos de dados, com base nos principios
de eliminagao de dados ruidosos, contando com limites
probabilisticos para estimativa de ruido e exemplos de
classificacao para treinar com confianca (Northcutt et al.,
2021).

Northcutt et al. (2021) afirmam que o CL surgiu para tra-
tar a incerteza nos rétulos dos conjuntos de dados, da qual
dois aspectos se destacaram: o processo de classificagao do
ruido (CNP) e a estimativa direta da distribuigdo conjunta
de dados e rétulos desconhecidos.

O processo de classificagao do ruido fornece uma suposigao
inicial de que o rétulo do ruido é condicional a classe,
dependendo apenas da verdadeira classe latente, ndo do
vetor de atributos (ou caracteristicas). Com isso, enquanto
houver excecoes, essa suposi¢ao é comumente usada por-
que é razodvel para muitos conjuntos de dados (Goldberger
and Ben-Reuven, 2016).

A estimativa direta da distribuicao conjunta entre rétulos
ruidosos (dados) e rétulos verdadeiros (desconhecidos)
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pode ser buscada de forma eficaz, conforme Northcutt
et al. (2021), com base em trés abordagens principioldgicas
usadas em muitos estudos relacionados:

(a) Prune: para procurar erros de rétulo, por exemplo
eliminando por meio de reponderacao com perda,
para evitar armadilhas de convergéncia de rotulagem
iterativa;

(b) Contagem: para treinar em dados limpos, evitando
propagacao de erro em pesos de modelo aprendidos
e reponderar a perda com probabilidades preditas
imperfeitas;

(¢c) Classificagdo: para listar quais exemplos utilizar du-
rante o treinamento, para permitir o aprendizado com
probabilidades nao-normalizadas ou distancias limites
de decisao, com base em descobertas de robustez e
ideias de aprendizado de curriculo.

Kertész (2021) explica, de modo simplificado, o método
de Northcutt et al. (2021) como “se uma amostra s for
identificada com o rétulo incorreto, um novo rétulo ' é
sugerido no lugar do rétulo original {”. Sendo assim, o
confident learning pode ser definido pela Eq. (1).

N;n:CL(SaLvmvpvfn)7 (1)

fn€l0,1], (si;l5)eN], ie{0,...k—1}

2771

em que C'L possui um conjunto de amostras (.5), com ré-
tulos anotados (L) e previsdes (P) do modelo m para pro-
duzir k amostras ruidosas com rétulos candidatos (|N/,| =
k). A fragdo de ruido (fn) é um hiperpardmetro entre
[0,1] para controlar o retorno fracdo de rétulos ruidosos
por classe. Os hiperparametros fixos do confident learning
sao definidos pela taxa de ruido e ordenando os indices de
rétulo por uma margem normalizada (Kertész, 2021).

Kertész (2021) afirma que para um conjunto de modelos
(M), os candidatos a rétulos sdo reunidos para cada
amostra conforme a Eq. (2).

(si, L) € N;, Vs€8, 3(s,l')e N'm

Ly = (I, 13, .., 1), (2)

0<p<|M|

em que Ng contém as listas de rétulos candidatos para
cada amostra e o mesmo rétulo pode ocorrer varias vezes
em L}. Quanto mais vezes uma amostra for considerada
mal rotulada pelo confident learning com o mesmo rétulo
de candidato, mais provavel é que o rétulo verdadeiro
seja esse candidato. A anotagdo (I; € L) é fixa para uma
amostra s; quando as seguintes condicoes forem atendidas:

|Li| > hy
L] <3

em que hy é o nimero de modelos que consideram a amos-
tra rotulada incorretamente e ha menos de trés candidatos

ISSN: 2525-8311

2175

tnicos. A amostra s; e o candidato mais frequente de L, sao
adicionados a Sy neste caso. Uma amostra s; ¢ adicionada
a S, para remocao se os itens exclusivos em L} estao acima
de um certo limite hy (|L}| > h2). Amostras marcadas
para corregoes de anotagao nao podem ser removidas de S
S((si, 1) € Sy =s; ¢ S;) (Kertész, 2021).

Para aplicar o confident learning, os modelos M e f,,
h1, ho devem ser definidos. Esses ultimos hiperparametros
podem ser encontrados empiricamente apds uma expe-
rimentacao inicial com um conjunto de dados. Segundo
Northcutt et al. (2017), para que o confident learning
tenha um bom desempenho é necessario um conjunto de
dados bem representado e completo juntamente com uma
construgao de modelo bem otimizada.

3. METODOLOGIA

O desenvolvimento do trabalho foi dividido em: (i) extra-
¢ao de caracterfsticas e (ii) aplicacao da técnica Confident
Learning.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida de
Ferreira et al. (2020), que selecionou aleatoriamente 250
pacientes de um centro de satude localizado no estado
de Minas Gerais, Brasil, para participarem da pesquisa
através da aplicagdo de um questionario. O questiondrio
utilizado foi adaptado de acordo com os parametros ci-
entificos de fatores de risco para o desenvolvimento do pé
diabético proposto pelo Consenso Internacional sobre o Pé
Diabético de 2001 (Newrick, 2000) e pelo folheto DM do
Ministério da Saide de 2006 (da Sadde , BR).

O questionario foi baseado nos habitos de autocuidado
dos pacientes em relacao a sua saude e cuidados com os
pés, mas também incluiu informagoes sociodemograficas e
socioecondmicas do paciente. Em detalhes, o questionario
levantou informagoes da renda do sujeito, profissao, sexo,
idade, anos de estudo, estado civil, indice de massa corpo-
ral (IMC), habito de fumar, uso de dlcool, tipo de diabetes,
presenca de hipertensao, problemas circulatorios, sensagao
de queimacao nos pés, presenca de joanete, exame do pés,
ruga entre os dedos, habito de lavar os pés, calosidades
nos pés, tipo de calgado (estilo, material e construcao),
tempo entre a compra do calcado, habitos de caminhada
(descalgo ou nao), valor da glicose no sangue, se monitora
a glicemia ou nao, se faz controle alimentar, se tem ou
ja teve micose nos pés, dor nas pernas e pés, rachaduras
atuais ou anteriores nos pés, bolha atual ou anterior nos
pés, choque nos pés, calor e pés avermelhados, remocao
de cuticulas dos dedos dos pés, tipo de corte das unhas
no pés, tipo de meia, agao realizada quando ocorreu o pé
diabético, se verifica dentro do sapato, a posigao de assistir
televisao/leitura, tempo de em pé ou caminhando, tipo
de tratamento, tempo com diabetes, pratica de atividade
fisica, formigamento nos pés, perda de sensibilidade nos
pés, dorméncia nos pés, sentar nos pés, edema nos pés,
alteracao na estrutura do pé, hidratacao dos pés, proble-
mas de visao, unhas encravadas atuais ou anteriores, uso
de bolsa quente nos pés, lesoes atuais ou anteriores nos
pés e presenca de amputagao de perna/pé. No total, cada
paciente do banco de dados possui 54 variaveis.
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Os dados de cada participante foram analisados, de forma
independente, por dois especialistas em pé diabético que
classificaram cada pessoa como de baixo ou alto risco
para o pé diabético. Um terceiro especialista analisou
os casos discordantes para obter o consenso final. Com
base em suas experiéncias profissionais e na literatura, os
especialistas indicaram o risco (alto risco ou baixo risco)
que cada um dos participantes apresentava para o desen-
volvimento do pé diabético (Ferreira, 2020a). Os dados
dessa pesquisa estao disponiveis no endereco eletronico

https://data.mendeley.com/datasets/hdTwtgs7dz/1 (Ferreira

et al., 2022).
3.2 Selecao de Varidveis

Para a selecdo de varidveis foram utilizados cinco algo-
ritmos: Correlagdo de Pearson (Benesty et al., 2009),
Chi-Squared (Greenwood and Nikulin, 1996), Recursive
Feature Elimination (RFE) (Chen and Jeong, 2007), Le-
ast Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
(Kukreja et al., 2006) junto a um Logistic Regression
(Wright, 1995; DeMaris, 1995; LaValley, 2008), Random
Forest (Breiman, 2001; Chen and Ishwaran, 2012) e por
ultimo o Algoritmo Genético (GA) com uma multilayer
perceptron (MLP) como classificador (Zhu and Wang,
2010; Talatian Azad et al., 2021). Para algumas dessas
ferramentas, foi selecionada a quantidade de recursos de-
sejados, ja para o Random Forest, a prépria ferramenta
seleciona os recursos mais importantes.

A selecao de caracteristicas final utilizada foi realizada
ao combinar todos os extratores e assim selecionadas as
caracteristicas que foram ditas importantes mais vezes
dentre as cinco formas de seleciona-las. Com isso, foram
escolhidas as 15 caracteristicas mais importantes do banco
de dados.

3.8 Aplicagdo do Confident Learning

Ap6s a selecao de caracteristicas, foi aplicado o algoritmo
confident learning (CL), o qual tem como objetivo en-
contrar amostras com ruido de classe (rétulos errados) e
remové-las do banco de dados. O CL estima a distribuicao
conjunta de dados ruidosos e verdadeiros e, para isso,
ele precisa apenas das probabilidades previstas para cada
amostra.

Ao executar um perceptron multicamadas (MLP - multi-
layer perceptron) com todos os dados e usar o k-fold, com
k = 10, todas as amostras tém a probabilidade prevista de
pertencer as classes em questdo. Com isso, alimenta-se o
algoritmo de confident learning com essas probabilidades
e ele tem como meta o cdlculo de um limite que diz com
confianga se a amostra tem o rétulo correto ou ruidoso. A
MLP utilizada para estimar as probabilidades foi composta
por 15 nodos de entrada (varidveis de entrada), uma ca-
mada intermedidria com 10 neurénios, fungdo de ativagao
tangente hiperbdlica, e 2 neurdnios de saida com fungao de
ativagao softmazx. Esta dltima foi escolhida para estimar
as probabilidades, que serao parametros de entrada para
o algoritmo CL.

Com esse limite em maos, a distribuicao conjunta de
rétulos ruidosos e corretos é encontrada. Apds o corte de
amostras com rétulos considerados ruidosos, a classificagao
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com dados ditos corretos pode ser realizada. Para isso,
uma MLP foi utilizada tanto para os dados livres de ruido
quanto para o banco de dados inteiro, a fim de comparar os
resultados. A MLP foi composta por 15 nodos de entrada
(varidveis de entrada), uma camada intermedidria com
10 neurdnios, funcao de ativacdo tangente hiperbdlica,
e 1 neurénio de saida com funcao de ativagao sigmoid.
O algoritmo de treinamento foi o método do gradiente
descendente estocéstico (‘Adam’) (Kingma and Ba, 2014),
que é baseado na estimativa adaptativa de momentos de
primeira e segunda.

Obtido este limite, a distribuicao conjunta de roétulos
ruidosos e corretos é encontrada. Apds o corte de amostras
com rétulos considerados ruidosos, a classificacao com
dados corretos pode ser realizada. Para isso, foi utilizada
uma multilayer perceptron (MLP) tanto para os dados
livres de ruido quanto para o banco de dados inteiro, a fim
de comparagao de resultados.

4. RESULTADOS

Os fatores que apresentaram um resultado significativo da
andlise estatistica foram: tipo de corte das unhas; tem/teve
ferida nos pés; sente formigamento em pernas e pé; sente
choque em pernas e pés; percebe diferenca nos ossos dos
pés; ja sentiu perda de sensibilidade; coloca agua quente
nos pés; unhas dos pés encravam; tempo com diabetes;
tem calos nos pés; tem bolha nos pés; sente dorméncia em
pernas e pés; habito de retirar cuticulas; sente pontada
em pernas e pés e material do calcado. Estas foram as
features que foram indicadas como importantes por pelo
menos quatro extratores, totalizando 15 caracteristicas
para implementacdo do CL e da MLP. As caracteristicas
selecionadas pelos extratores sao apresentadas na Tabela
1.

Importante destacar que sete das quinze varidveis utili-
zadas pelo modelo proposto sao varidveis modificaveis,
ou seja, com apoio da equipe de saude e autocuidado é
possivel modifica-las num sentido positivo, ou seja, elas
podem passar a contribuir no modelo para que o paciente
seja baixo risco. Estas varidveis sao: 1-Tipo de corte das
unhas; 7-Coloca agua quente nos pés; 8-Unhas dos pés
encravam; 10-Tem calos nos pés; 11-Tem bolha nos pés;
13-Hébito de retirar cuticulas e 15-Material do calgado.
Este resultado é interessante para que as equipes de satde
possam direcionar agoes especificas e personalizadas para
cada paciente de acordo com suas respostas a estas varia-
veis.

O CL encontrou ruido em 25 das 250 amostras do banco de
dados. Essas amostras foram retiradas do banco de dados e
a classificagao final com uma MLP foi realizada. Para fins
de comparacao, também foi realizada a classificacao com o
banco de dados sem o corte das amostras ruidosas. Ao usar
um k-fold com 10 folds, as métricas apresentadas foram a
média de todos os folds para Sensibilidade, Especificidade,
Acuracia, VPP e VPN. Os resultados sao apresentados na
Tabela 2.

A estrutura de MLP empregada alcangou uma média de
91% de sensibilidade com ruido e 97% sem ruido, 73% de
especificidade com ruido e 87% sem ruido e obteve-se ainda
uma acurdcia média de 85% para os dados com ruido e 94%
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Feature Pearson Chi-2 RFE Logistics Random Forest GA Total
1 Tipo de corte das unhas True True True True True True 6
2 Tem/teve ferida nos pés True True True True True True 6
3 Sente formigamento em pernas e pés True True True True True True 6
4 Sente choque em pernas e pés True True True True True True 6
5 Percebe diferenga nos ossos dos pés True True True True True True 6
6 J4 sentiu perda de sensibilidade True True True True True True 6
7 Coloca dgua quente nos pés True True True True True True 6
8 Unhas dos pés encravam True True True True True True 6
9 Tempo com diabetes True False True True True True 5
10 Tem calos nos pés True True True True True False 5
11 Tem bolha nos pés True True True True False True 5
12 Sente dorméncia em pernas e pés True True True True True False 5
13 Hébito de retirar cuticulas True True True True False True 5
14 Sente pontada em pernas e pés True True False False True True 4
15 Material do calgado False False True True True True 4
sem ruido. Observa-se, portanto, que os ganhos com o uso Saida da MLP - Sigmoid
de pL para Iemogao de. amostras com erros em rotulos 10 O T T O O T T B
(ruidos) s@o consideraveis. i * 1 - . . !
' ! ] $ L ' L} . '
», L]
Tabela 2. Desempenho do método proposto. ee * ¢ e e .«
. . U ' . . o 7
Com Ruido Sem Ruido (com CL) E o6 e . e : s 8
@ .
Média Desvio Média Desvio s : § ] * i : .
Padrao Padrao 2 04 5 * «
= . . ’ o L] ' L] .
Sensibilidade 0,91 0,06 0,97 0,05 S . d 4 5
L) .
Especificidade 0,73 0,17 0,87 0,12 o2 . s 30 -, Y tveshod
[ ] [ ] Alto Risco
Acuricia 0,85 0,05 0,94 0,06 1 ! 1 Bl
0.0
VPP 0,87 0,09 0,93 0,07 0 2 4 5 8 10 2
Fold - Amostras de teste
VPN 0,82 0,15 0,95 0,09

Uma andlise mais aprofundada pode ser realizada na saida
do modelo. Ao usar a fungao de ativagao sigmoide, a saida
passa a ser um valor entre 0 e 1 para cada amostra e, ao
definir um limite de 0,5, pode-se separar amostras positivas
para alto risco quando a saida for maior do que esse limite
e baixo risco para saidas menores do que esse limite. A
Fig. 1 ilustra a saida da sigmoide para cada um dos 10
folds, mostrando as amostras que sao classificadas de forma
errada e seus respectivos valores. Um dado de baixo risco
receber um valor préoximo a 1 é um forte indicativo de
que essa amostra tem um ruido de classe, visto que foi
classificada com muita certeza, mas na classe errada, o
que acontece claramente para os folds 1, 2,6, 7, 8 e 9.

A Fig. 2 mostra as amostras selecionadas pelo CL como
amostras com erros de rétulo (ruido) em cada um dos folds.
A remocio dessas amostras da base de dados e um novo
projeto de classificador via MLP leva a melhorias consi-
deraveis nos resultados, o que pode ser visto na Tabela 2.
No entanto, é importante aplicar este classificador final a
uma nova base de dados para se ter uma ideia da gene-
ralizacao do método e avaliar possiveis erros em roétulos
para verificar como o modelo lida com novas amostras
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Figura 1. Saida da sigmoid da MLP proposta para cada
fold.

com rotulos ruidosos. Espera-se realizar esta andlise em
trabalhos futuros.

Saida da MLP - Sigmoid
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Figura 2. Amostras selecionadas pelo Confident Learning
como amostras com erro de rétulo.
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O trabalho reportado em Ferreira et al. propée uma
camada neural competitiva (Competitive neural layer-
CNL) para classificaco de risco de desenvolvimento de pé
diabético, em que a mesma base de dados foi empregada.
Ao comparar os resultados encontrados em Ferreira et al.
com os obtidos neste trabalho, tem-se que o confident
learning apresenta uma sensibilidade 26% e acurdcia 4%
superior ao CNL, porém apresenta especificidade 13%
menor. Estes resultados reforcam a importancia de se
empregar métodos para lidar com rétulos ruidosos.

5. CONCLUSOES

Este trabalho empregou uma técnica para lidar com amos-
tras com roétulos ruidosos no treinamento de um classifica-
dor para identificacdo de risco de desenvolvimento de pé
diabético. Dentre os resultados encontrados neste estudo,
pode-se concluir que hd um ganho de 6% na sensibilidade,
14% na especificidade e 9% na acurdcia ao remover o ruido
do banco de dados do classificador de risco de desenvolvi-
mento da tlcera do pé diabético.

Uma anélise de selegao de varidveis envolvendo sete méto-
dos diferentes foi realizada, no intuito de desvendar aquelas
varidveis que mais contribuem para distinguir o paciente
entre os grupos de alto e baixo risco de desenvolver o
pé diabético. Foram identificadas quinze varidveis mais
discriminantes e, dentre elas, sete sao varidveis modifi-
céveis e, portanto, podem ser trabalhadas com agoes de
autocuidado pelo paciente e pela equipe de satde local.

Em trabalhos futuros espera-se validar o modelo proposto
em uma nova base de dados que esta sendo levantada pela
equipe envolvida.
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