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RESUMO

SOUZA, Thiago da Silva Pereira de. Desenvolvimento de ferramenta para auxiliar para a
determinacdo de intervalo de referéncia de parametros laboratoriais a partir de um
banco de dados de grande porte. 2020. 65 f. Dissertacdo (Mestrado em Saude, Medicina
Laboratorial e Tecnologia Forense) — Instituto de Biologia Roberto Alcantara Gomes,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

A determinacdo dos intervalos de referéncias (IR), para cada analito, provéem do
estudo na populacdo para cada situagdo fisol6gica ou patoldgica, em seus varios estagios, e é
de grande importancia para a tomada de decisdo médica. Este estudo tem por objetivo avaliar
a possibilidade da determinacdo de intervalos de referéncia (IR) para exame clinico
laboratorial, utilizando metodologia indireta a partir de um banco de dados de grande porte
com os recursos da tecnologia da informagdo. A metodologia direta, apesar de apresentar
resultados mais confiaveis, € um método mais oneroso e complexo do que a metodologia
indireta, exigindo o recrutamento, avaliacdo clinica e custo de materiais com a realizacdo dos
exames nas situacOes controladas. A possibilidade de avaliar o IR utilizando a metodologia
indireta, permite que exames de rotina onde contemplam (que contemplem) tdo somente o
laudo de paciente, pertenca (contenha) a um pool de informacBGes onde o dado se torna
informacdo, de forma muito mais rapida e econdmica, possibilitando o aperfeicoamento nos
critérios clinicos utilizado para diagnostico, métodos de estimativa indireta (retrospectiva),
que calculam o IR a partir de informac6es existentes em banco de dados sdo uma alternativa a
metodologia direta. Utilizando o grande volume de dados armazenados no banco de dados do
laboratdrio clinico, Big Data, podemos realizar atividades de extracdo, mineracdo, onde
conseguimos, por parametros ajustados, filtrar a populacdo clinicamente saudavel, curadoria,
permitindo trabalhar os dados subsequentes somente de uma populacdo onde (que) obedecam
ao critério de restricdo. As amostras selecionadas foram randomizadas e todas realizadas na
mesma plataforma, Cobas 6000 Roche, no periodo completo de 2018, ambos sexos e
abrangendo de zero a 99 anos de idade como amostragem de validacdo do modelo estatistico e
critério de exclusdo. Em relacdo a metodologia estatistica, é realizado o teste homogeneidade
das variancias a partir do teste P de Shapiro, posteriormente avaliado a relagdo do analito em
seus diversos sistemas de origem para verificar se ha diferenca partir do teste P de
Kolmogorov-Smirnov. Em seguida procedeu a exclusdo dos extremos (outliers) tomando
como valores acima e abaixo de 3 desvios padrées, por fim aplicou-se 0 modelo estatistico de
Bhattacharya para obter o valor de referéncia. Em todos os testes, o nivel de significancia
adotado foi de 5%. As analises estatisticas foram realizadas utilizando o sistema operacional
Linux, distribuicdo Mint 18.1, linguagem de programacdo R e banco de dados PostgreSQL.
Os valores encontrados para o Glicose total, nos percentis 75 e 95 foram: 73 a 108 mg/dL,
respectivamente. Para insulina, nestes percentis foram de 1.2 a 21 mcU/mL, respectivamente.
Os valores dos parametros aqui avaliados, definidos em diferentes faixas etarias de brasileiros
da cidade do Rio de Janeiro, podem representar limites de decisdo para a populacéo brasileira
contribuindo para aprimorar o diagnéstico em nosso pais.

Palavras-chave: Intervalo de referéncia. VValores normais. Laboratério clinico. Normalidade.

Intervalos de significancia.



ABSTRACT

SOUZA, Thiago da Silva Pereira de. Development of a tool to evaluate the determination
of reference range in laboratory parameters from a large database. 2020. 65 f.
Dissertacdo (Mestrado em Salde, Medicina Laboratorial e Tecnologia Forense) — Instituto de
Biologia Roberto Alcantara Gomes, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2020.

The determination of the reference interval (IR) comes from an extensive population
study, however it is of great importance for medical decision-making. This study aims to
evaluate the possibility of determining reference intervals (RI) for clinical laboratory
examination, using indirect methodology from a large database with information technology
resources. The direct methodology, despite presenting more reliable results, is a more costly
and complex method than the indirect methodology, requiring recruitment, clinical evaluation
and cost of materials with the patient. The possibility of evaluating the RI using the indirect
methodology, allows routine exams where only the patient's report is considered, to belong to
a pool of information where the data becomes information, much more quickly and
economically, enabling improvement in clinical criteria used for diagnosis, indirect
(retrospective) estimation methods, which calculate the RI from information in the database,
are an alternative to the direct methodology. Using the large volume of data stored in the
database of the clinical laboratory, Big Data, we can perform extraction activities, Data
Mining, where we managed, by adjusted parameters, to filter the clinically healthy population,
Data Cleanring, allowing to work the subsequent data only from a population where they meet
the restriction criterion. This study is framed in Law No. 12,527 / 2011, which seeks to
conduct the research in a way that does not reveal the patient's identification and make it
anonymous, no data beyond what was necessary was and will be used in order to
individualize the patient, allowing the use of given under the cover of the law. The selected
samples were randomized and all performed on the same platform, Cobas 6000 Roche, in the
full period of 2018, both sexes and covering from zero to 99 years of age as a validation
sample of the statistical model and exclusion criteria. Regarding the statistical methodology,
the homogeneity test of variances is performed using the Shapiro P test, subsequently
evaluating the relationship of the analyte in its various systems of origin a to verify if there is
a difference from the Kolmogorov-Smirnov test, then proceeded to the exclusion of extremes
(outlies) taking as values above and below 3 standard deviations, finally the statistical model
of Bhattacharya was applied to obtain the reference value. In all tests, the level of significance
adopted was 5%. Statistical analyzes were performed using the Linux operating system, Mint
18.1 distribution, R programming language and PostgreSQL database. The values found for
total glucose, in the 75th and 95th percentiles were: 73 to 108 mg / dL, respectively. For
insulin, in these percentiles were 1.2 to 21 mcU / mL, respectively. The values of the
parameters evaluated here, defined in different age groups of Brazilians in the city of Rio de
Janeiro, may represent decision limits for the Brazilian pediatric population, contributing to
improve the diagnosis in our country.

Keywords: Reference range. Normal values. Clinical laboratory. Normality. Significance

intervals.
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INTRODUCAO

Os exames dos fluidos biologicos dos pacientes variam (podem ser diferentes) quando
observada em uma determinada populacdo (habitos alimentares e culturais, clima, altitude,
aspectos geograficos) assim sendo os profissionais de saude precisam de uma medida de
referéncia no qual eles podem comparar e tomar conclusfes destinando uma correta decisao
clinica® .

Forsman®, em seu estudo, mostrou que mais da metade das decisdes médicas feitas
dentro do ambiente hospitalar eram dependentes dos resultados dos exames laboratoriais.
Com a evolucgdo das praticas de qualidade e com a evolugdo da tecnologia, possivelmente,
teremos um percentual maior dessa influéncia.

Para que o resultado possa ser corretamente interpretado e, portanto, Gtil na prética
médica, ele precisa preencher alguns requisitos, como ter sido obtido por uma metodologia
confiavel e robusta, ter valores preditivos positivos e negativos relevantes e altos niveis de
sensibilidade e especificidade, além disso, é essencial que seus limites de significancia e
limitacdes sejam bem conhecidos, o que significa que é crucial ter seus intervalos de
referéncia (IR) bem determinados®).

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS), a Federacdo Internacional de Quimica
Clinica (IFCC - International Federation of Clinical Chemistry) e o Clinical Laboratory
Standard Institute (CLSI) definem intervalo de referéncia como o conjunto de resultados
obtidos por observacdo ou medi¢do quantitativa de um analito em um grupo selecionado de
individuos com base em critérios bem definidos®®®),

Recomendam, ainda, ser oportuno ao laboratério que estabeleca seus proprios
intervalos, valide os valores fornecidos pelo fabricante dos insumos, ou ainda adote os valores
disponiveis na literatura®. O fato é que a utilizacio de IRs predefinidos, dependendo do
analito, podera levar a um erro de interpretacdo, pois sua geracdo ndo levou em consideragédo
particularidades e varidveis como demografia, cultura alimentar, diferencas climéticas e
doencas pertinentes a uma especifica etnia®.

Determinar seus proprios IR, embora muito desejavel, é mais trabalhoso e custoso
quando utilizamos a metodologia direta do que as outras op¢des, porque implica em revisao
de literatura, selecdo de individuos de referéncia, aplicacdo de questionarios detalhados e
analise de variaveis bioldgicas como sexo, idade e genética, variabilidade e estado fisioldgico,

entre outras tarefas®.
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O processo recomendado para realizacdo do estudo no qual o laboratério poderd
definir seu proprio intervalo de referéncia é chamado de abordagem direta, esta abordagem
realiza um catalogo populacional onde os individuos representam a populacdo de referéncia,
estes séo selecionados e definidos a partir de coleta de amostra biologica que serdo analisadas
para este fim("),

Porém para laboratdrios que possuem um sistema de informagao robusto, com grande
volume de dados de um longo periodo, para avaliacdo de sazonalidade, podera trazer a luz um
intervalo de referéncia utilizando conceitos como a derivacdo de IR utilizando a metodologia
indireta, big data e uma modelagem estatistica norteada pela literatura chamada de abordagem
indireta®.

Na abordagem indireta no qual os resultados das amostras sdo coletados com objetivo
de exames de rotina, diagnostico, triagem ou monitoramento poderdo ser usados para
definicdo de um IR®),

Mineracdo de dados (data mining) e big data sdo conceitos que viabilizam o processo
de usar dados previamente gerados para identificar novas informac@es. O banco de dados de
grandes sistemas laboratoriais contém muitos milhares de resultados de pacientes colhidos em
condicGes pré-analiticas corretas e validadas e usar esses dados para validagdo e consolidacao
do intervalo de referéncia ¢ um exemplo de uso das ferramentas atuais dessas metodologias®.

No entanto, a promessa do big data ainda ndo foi realizada em seu potencial, ja que a
mera disponibilidade dos dados ndo se traduz em conhecimento ou pratica clinica. Além
disso, devido a variacdo na complexidade e estrutura dos dados, a indisponibilidade de
tecnologias computacionais e a preocupacao em compartilhar dados particulares de pacientes,
protegidos por confidencialidade, poucos projetos de grandes conjuntos de dados clinicos sdo
disponibilizados aos pesquisadores em geral 9.

O uso das atuais ferramentas computacionais viabiliza ndo somente a determinacédo do
IR pela abordagem indireta, como também viabiliza o melhor controle interno de
qualidade,(?) determinacé@o de variacdo bioldgica, indo muito alem somente do uso clinico
como também abrindo oportunidade para aprendermos mais sobre mudancgas fisioldgicas,
efeitos de interferentes e estudos epidemioldgicos®V).

O presente estudo de dados laboratoriais clinicos existente na base de dados da
empresa Dasa da populacéo do estado do Rio de Janeiro no periodos de janeiro a dezembro de
2018 para os exames glicose, insulina e hemoglobina glicada (Hbg/HBALc), e sua adequacgéo
para a determinacdo do IR pode ser utilizada para desenvolver e definir faixas de referéncia

proprias para laboratorios clinicos.
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Justificativa

Os resultados do estudo poderdo ajudar na elaboragéo de valores de referéncia mais
precisos (adequados) para exames laboratoriais, com beneficios para um diagnéstico mais
acurado e tratamento (conduta) mais adequado (acertada). Uma vez que os resultados dos
testes clinicos séo interpretados de acordo com valores de referéncia, as determinacdes de IR
especificos para uma determinada populacdo, se propdem a serem mais adequados a nossa
populacédo e para faixas etérias especificas. Esta metodologia poderd, ainda, ser utilizada para
desenvolver e definir faixas de referéncia préprias para outros laboratdrios clinicos para uso

no Brasil pois reflete melhor que os valores de referéncia estabelecidos em outros paises.
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1 REVISAO DE LITERATURA

Para melhor compreensdo do estudo proposto e qual sua afinidade com a
bioinformatica, sera descrita uma revisao da literatura para compreensao do modelo estatistico
e da bioquimica, do horménio e fisiopatologia envolvida na abordagem e desenvolvimento do

intervalo de referéncia no territério estudado.

1.1 Geografia e Demografia

O estado do Rio de Janeiro esta situado na parte sudeste do territorio brasileiro, é uma
das 27 unidades da Republica Federativa do Brasil, tendo como limite os estados de Minas
Gerais ao norte e noroeste, Espirito Santo ao norte e Sdo Paulo ao sudoeste, sua costa, €
banhada pelo oceano atlantico, sendo o terceiro maior estado em extensdo costeira. Apesar de
ter relativamente pequena superficie, € o terceiro estado com menor territorio, concentra 8,4%
da populacéo brasileira com 16.718.956 habitantes, segundo censo do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) em 2017, sendo o estado com maior densidade

demografica®?.

Figura 1 — Mapa do Estado do Rio de Janeiro
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No Brasil, no censo de 2007 apresentou 183.987.291 vidas e este pode chegar, em
estimativa a 220 milhdes de brasileiros. A distribuicdo da faixa etaria serd o principal fator a
ser observado de mudanca nesse cenario. Serve-se de exemplo a mudanca da populagédo acima
de 70 anos, que em 2008 representava 7,95% e em 2050 estima-se estar em 32,9% da
populacdo®?.

O estado do Rio de Janeiro é formado por uma populagéo etnicamente e culturalmente
diversificada*®@4, [ndios nativos de quatro etnias ja haviam fixado residéncia antes da
colonizagdo, o aumento demografico posterior ocorreu principalmente devido ao periodo onde
0 estado foi residéncia da monarquia portuguesa e depois abrigou o distrito federal, 0
tornando um atrativo para migracdo durante o periodo expansionista com a chegada de
africanos, europeus e asiaticos e nas duas grandes guerras onde chegaram refugiados politicos
de toda parte do mundo®®),

Os dados utilizados neste estudo s&o oriundos da populagdo do Rio de Janeiro,
coletados do periodo de 01 de janeiro de 2018 até 31 de dezembro de 2018 somente para
validar a possibilidade do desenvolvimento de uma ferramenta analitica, o periodo podera se
diversificar, dependendo da necessidade do estatistico que utilizar a ferramenta.

O que justifica a utilizacdo dessa populacdo é sua variada miscigenacdo debatida
previamente, e 0 contelldo do banco de dados que contém as informacbes pertinentes de
quatro laboratérios (Publicos? Privados? Hospitais? Quais laboratorios) de analises clinicas

do estado do Rio de Janeiro.

1.2 Diabetes e fisiopatologia

O diabetes melito é conhecida como a doenga mais comum por comprometimento da
liberacdo de um determinado hormdnio pancreatico. As formas conhecidas, tipo 1 e tipo 2,
sdo determinadas pela acometimento da liberacdo da insulina, o tipo 1 no qual também é
conhecido como insulino-dependente € resultado das destruicBes das células betas, o tipo 2 €
resultado da perda da regulacdo normal da secrecdo de insulina, resultado de um complexo
processo fisiopatoldégico que culmina com a resisténcia insulinica, gestacional e

secundaria.t617)
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A fisiopatologia da doenca envolve um problema associado a comprometimento da
entrada da glicose nas células e resultando no acumulo de glicose no sangue, esse processo
causa 0 aumento da osmolaridade plasmatica e perda de fungdo urindria na retencdo da
glicose, acompanhada da excessiva perda de agua e solutos, patologicamente conhecido como
polilria, a desidratacdo causada pela politria resulta no desencadeamento de processos
compensatorios, 0 mais comum é o aumento da sede, conhecido como polidispsia.®

A incapacidade da célula de consumir a glicose plasmatica, assemelha ao processo de
inanicdo, conhecido como inani¢do celular, resultado no aumento do apetite, chamado de
polifagia‘®

A auséncia da insulina resulta em aumento dos niveis energéticos na ativacdo da
lipolise e da protedlise, aumenta os niveis circulantes de acidos graxos livres e aminonacidos
gliconeogénicos que extrapolam a capacidade do figado processamento metabdlico, levando
a0 aumento de corpos cetdnicos no sangue.®

O diagnostico clinico da diabetes tem como base em consensos das associagdes
médicas nacionais, como a Sociedade Brasileira de Diabetes!? e internacionais como a OMS
e European Society of Cardiology®?, estas preconizam a medicdo da glicose em jejum com
limite referente a 126ml/dL, ...com limite referente a 99 mg/dL para considerar o individuo
como nao portador de anormalidades no metabolismo da glicose, considerando-se ) e niveis
de glicose em horarios livres (aleatdrios) referentes limitados as 200 ml/dL, as associacBes
clinicas dos sinais e sintomas, tais como, polilria, polidipsia ou polifagia, ou uma elevacao
persistente de niveis plasmaticos de glicose ap6s uma carga de glicose oral acima de

200ml/dL apds duas horas da coleta.92%)

1.2 Desenvolvimento do intervalo de referéncia

O IR serve para nortear os profissionais de saude a tomar decisbes de acordo com a
mensuracao fisiopatologica do paciente no momento da coleta. Durante a fase analitica de um
laboratério de andlises clinicas os resultados da avaliacdo do material bioldgico séo
comparados aos valores de referéncia, valores esses que podem ser uma faixa, um resultado
ou uma indicagdo dicotdmica para a avaliagdo de um valor “normal”Y)

Os valores normais sdo extraidos de uma populagdo saudavel, porém alguns autores

mantém um debate aberto do que € uma populacdo saudavel, a indicacdo clinica do que é
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normal ou ndo é normal. Schneider em 19602 foi um dos primeiros autores a tocar no
assunto da determinagcdo de uma populacdo saudavel e suas caracteristicas, em seu artigo
resume que “Pessoas saudaveis sao definidas como aquelas que tém valores de atributos
especificos e selecionados, ndo caracteristicos dos estados definidos, que parecem importantes
para os objetivos imediatos do médico que faz a classificacdo”, explicando que é mais
importante definir quem pertence ao grupo dos pacientes “ndo sadios” do que determinar 0O
que é um paciente sadio®. Grasbeck em 2004?Y Grisbeck R, Saris NE. Establishment and
use of normal values. Scand J Clin Lab Invest 1969;26(Suppl. 110): p.62-3. discutiu
extensivamente o conceito de saude e doenca, onde afirmou que “a saude ¢ relativa, e o
mesmo individuo pode ser considerado saudéavel e doente, dependendo da situagdo”. Barth
em 2009?% dissertou sobre os IR que devem fornecer informacdes criticas para nortear os
médicos em suas tomadas de decisdes, também discutiu sobre o desenvolvimento e uso de
faixas de referéncia por considerar como os médicos utilizam esses dados na tomada de
decisdo.

A importancia de determinar corretamente o IR foi amplamente enfatizada por
Friedberg, quando mencionou gue os resultados dos testes sdo "enquadrados™ por IR e 0 uso
de faixas aberrantes pode influenciar a tomada de decisdes ?4.

Existem, basicamente, trés principais formas de prover um intervalo de referéncia, o
modelo convencional ou a priori que segue um estudo transversal, com a selecdo dos
individuos de referéncia antes da fase analitica usando o protocolo recomendado pela IFCC
(referéncia), o modelo a posteriori onde sdo analisados pacientes pre (pré)-testados porém
com capacidade de aplicar os critérios de selecdo com os dados disponiveis e 0 modelo
indireto onde sdo analisados um volume grande de dados laboratoriais recuperados dos
bancos de dados e aplicados modelos estatisticos que garantam a confiabilidade do resultado
obtido®),

Os laboratdrios geralmente usam varias técnicas para determinar os IR associados a
analitos para individuos gozando de boa saude (isso ndo € uma verdade). Isso inclui
transferéncia e validacdo de valores de referéncia de dados publicados ou de outros
laboratdrios e adotando padrdes recomendados pelas agéncias reguladoras ou baseando-se
valores de referéncia dos laboratorios na andlise estatistica das proprias amostras testadas
pelos laboratorios resultados®®.

Embora a opgéao a priori seja indicada como a melhor opgdo como o método indicado
para producdo de intervalo de referéncia, os estudos convencionais sdo normalmente

realizados com a disponibilizacdo de recursos financeiros, interacdo humana e tempo do
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colaborador, esses quando disponiveis ainda devem ser viabilizados pela definicdo e
recrutamento de pessoas saudaveis e na aprovagao por um comité de ética que geralmente se
mostra inviavel para os pequenos e médios laboratorios®.

E evidente, de muitas fontes, que a importancia dos valores de referéncia néo é tdo
importante definir “normal” e “anormal” ou satde ou doenca, mas ajudar os médicos a tomar
uma decisdo no acompanhamento para o tratamento dos pacientes. Desse modo, pode se
inferir que os médicos exigem valores para comparacdo com 0s resultados do paciente para
tomadas de decisdo, ao invés que "valores normais"®®.

Bock et al.?” mostraram que 60% a 70% de todas as decisdes criticas em medicina
sdo tomadas com base nas informacGes fornecidas através de resultados de laboratério.
Afirma-se também que, embora a tomada de decisdes médicas seja cada vez mais com base
nos resultados laboratoriais, enfatiza a importancia dos valores de referéncia laboratoriais,
porém a abordagem para a geracdo desses valores permaneceu inalterada nos ultimos 20
anos®.

No nosso presente estudo, utilizaremos o modelo indireto, pois aplicaremos recursos
atuais de tecnologia da informacdao para recuperar resultados de banco de dados, aplicar regras

de filtro para determinar uma populagdo saudavel e estratificar o intervalo de referéncia.

1.3 Individuos de referéncia

De acordo com CLSI/IFCC e suas recomendacdes, o individuo de referéncia é uma
selecdo de pessoas dentro de um critério determinado, a partir de um analito este grupo é
estratificado para determinar qual sera seu alvo dentro a popula¢do comum, este € 0 primeiro
passo para determinacdo do que esta sendo pesquisado, 0 modelo de pesquisas populacional
utilizado neste estudo é a determinacdo de intervalo de referéncia a partir do método
indireto®),

Populacdo de referéncia refere-se a todos os individuos de referéncia de uma
populacdo em geral, esta procura determinar dentro da populacdo comum a populacdo sadia.
Grupo de amostras de referéncia sdo individuos dentro de um conjunto da populagdo de
referéncia, uma amostragem que pode ser realizada por idade, sexo, etnia, e outros valores
que podem determinar um filtro dentro da populagéo de referéncia. Os valores de referéncias

séo obtidos a partir do resultado de testes do grupo de amostras de referéncia. A distribuicao



22

de referéncia ¢é avaliada a partir da amostra de referéncia, neste ponto podem existir diversos
modelos estatisticos que atendem a esta tarefa. Finalmente os intervalos de referéncia sdo
obtidos a partir dos valores que se encontram entre os limites inferiores e superiores dos

limites de referéncia como segue o entendimento na Figura 2.

Figura 2 — Processo de selecdo de individuos de referéncia e determinacgdo do intervalo de
referéncia

N Amostragem da
/ ¥ % Populagdo de
* [ Referéncia

valores de |
Referéncia

a |
Distribuig¢do de |
Referéncia

Limites de
=" | Referéncia

e Pessoa que ndc atende o critério de inclusdo B TN""ERV;LO DE REFERENCTR

% Pessoa que atende ao critério de inclusdo

Fonte: Adaptado de Aytekin e Ermerk, 20088),

1.4 Populagéo de referéncia

O debate que envolve como podemos determinar um individuo saudavel é um debate
muiti-profissional, a OMS define que “satde ¢ um estado de completo bem-estar fisico,
mental e social e ndo apenas a auséncia de doenca ou enfermidade”?®),

A definigdo do status “saudavel” ¢ particularmente dificil de estabelecer pois podemos
encontrar diversas dificuldades para estabelecer e assumir que pode haver uma multiplicidade
de condigBes a serem encontradas®. Petitclerc em 2004©% mencionou que é um trabalho

arduo e quase impossivel de determinar fielmente um grupo saudavel onde apresenta toda a
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diversidade biolégica de uma regido em tamanho amostral relevante. Ele também criticou a
definicdo de satde da OMS por ser rigida, reiterada por diversos autores. Adeli em 2008
afirmou que amostra de populacdes saudaveis em estudos de referéncia devem abranger uma
série de parametros antropomeétricos, incluindo etnia, género e idade, uma vez que muitos
parametros exibem interdependéncias que podem afetar o resultado.

"Saude" é um conceito dificil de definir. Uma defini¢do bem conhecida é dada pela
OMS: "Saude é um estado de completo bem-estar fisico, mental e social, e ndo apenas a
auséncia de doenca ou enfermidade.”. Alguns autores, por exemplo, Gréasbeck®V, criticaram
essa definicdo como irrealista e propuseram outras que enfatizam a auséncia de valores
conceituais indesejaveis, as chamadas defini¢Oes privativas.

Todos os autores concordam que a satde € um estado muito individual, por isso parece
inadequado defini-lo por "valores normais™ na quimica clinica analitica. No entanto, como
geralmente ndo é possivel especificar o valor normal para individuos, seria util alguma forma
de limite para detectar desvios brutos da 'satde’. Obviamente, nenhum limite deve ser tomado
como absoluto e ndo deve ser chamado de valor "normal”, mas, em vez disso, um limite de
"referéncia”. Ao determinar os limites de referéncia, € importante garantir que a populacéo de
referéncia corresponda a populacdo de pacientes 0 mais proximo possivel em todos os
aspectos, exceto na doenga. Atencdo especial deve ser dada a distribuicGes semelhantes de
idade e sexo, contextos sociais, dietas etc. E claro que os mesmos métodos de amostragem e
analise devem ser usados para ambas as populacGes. Como os doadores de sangue ou a equipe
do laboratério geralmente ndo tém a mesma distribuicdo etaria dos pacientes hospitalizados,
podem ser encontradas grandes discrepancias se 0s grupos anteriores forem usados como
amostras de referéncia. A Federagdo Internacional de Quimica Clinica (IFCC) deu uma série
de recomendacdes sobre a teoria dos valores de referéncia®.

Utilizamos o critério de exclusdo para definir um filtro para definicdo da populagédo

saudavel a partir dados coletado do banco de dados do periodo de 2018.

1.5 Abordagens diretas vs. Indiretas

A abordagem tradicional para o estabelecimento de intervalos é denominada
“abordagem direta”®>. Nesse processo, individuos de uma populacio sdo selecionados para

amostragem com base em critérios pré-definidos. As amostras desses sdo entdo coletadas,
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analisadas e mensuradas. Esta abordagem foi subdividida em selecéo a priori e a posteriori. A
abordagem a priori é selecionar individuos para coleta e analise de amostras, caso atendam
aos critérios de inclusdo. Na abordagem a posteriori, as amostras coletadas de uma populagéo
serdo incluidas na analise baseada em outros fatores, como detalhes clinicos ou outros
resultados da medicdo, que ndo foram utilizados para definir a cole¢do. Assim, na abordagem
a posteriori, nem todas as amostras coletadas seriam incluidas na populagéo de referéncia para
analises adicionais. Idealmente, a abordagem direta usaria membros selecionados
aleatoriamente da populacdo de referéncia; no entanto, isso raramente é alcancado com a
populagéo testada geralmente fortemente influenciada por conveniéncia e fatores de custo.
Aleatoria verdadeira para procurar um grupo totalmente representativo requer uma extenso
planejamento e implementagdo, como foi usado nas pesquisas canadenses sobre medidas de
salide®. Outro fator com abordagens diretas é que em todos os testes selecionados, o
resultado € incluido na andlise estatistica. I1sso pode gerar outlier que uma parte vital do
processo, embora a proprio processo de exclusdo pode afetar significativamente os valores
determinados®V. LimitacBes conhecidas para estudos diretos incluem dificuldade na definicéo
de saude e na prevaléncia de doenca subclinica, bem como viés de selecdo associado a
amostras relativamente pequenas®.

Abordagens indiretas sdo aquelas realizadas usando resultados de laboratdrio
coletados para outros fins, geralmente para atendimento clinico de rotina, embora também
para triagem, em que os IR geralmente sdo determinados por métodos estatisticos baseados na
identificacdo de uma distribuicdo no meio dos dados, em vez de exigir avaliacdo de todos 0s
resultados individuais no banco de dados como pertencentes ou ndo a populacdo de
referéncia. Embora processos paramétricos ou ndo paramétricos padrbes tenham sido
utilizados para estudos com intervalo de referéncia indireta, essas técnicas sofrem influéncia
dos resultados mais extremos em um conjunto de dados, que também sdo os que mais
provavelmente serdo afetados pela doenca®.

Uma questdo vital em qualquer projeto de intervalo de referéncia, usando técnicas
diretas ou indiretas, € a compreensdo dos fatores que influenciam as variagdes nas
concentracdes de analitos. Os efeitos da variabilidade intra e inter-individual, variabilidade
analitica e pré-analitica, fisiologica e patoldgica, bem como a tomada de deciséo clinica,
precisam ser considerados ao projetar estudos, interpretar os resultados e decidir sobre cada
IR. O estabelecimento de IR ndo deve ser considerado apenas uma estatistica descritiva, mas

também requer a supervisdo de especialistas em medicina laboratorial e fisiologia(”.
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E importante notar que os IR ndo devem ser confundidos com os limites de decisdo
clinica. Os IR séo geralmente considerados como uma distribuicdo dos valores dos testes na
populacdo predefinida, enquanto os limites de decisdo clinica sdo determinados
principalmente pela avaliacdo dos resultados dos pacientes ou da resposta as mudancas no
manejo terapéutico. Para alguns parametros, no entanto, o termo IR tem sido estabelecido por
consensos nacionais e internacionais, como ocorre para os lipides, glicemia, hemoglobina

glicada que se definem com base em avaliacéo de risco, os limites de deciséo.

1.6 Estudos sobre intervalos de referéncia com grande banco de dados

O processo de informatizacdo ocorreu fortemente no final do século XX, a estrutura
dos dados foi modelada para atender ao negdcio e ndo a pesquisa, com isso, temos um grande
volume de informacdo no qual ndo conseguimos extrair, de forma confidvel, rapida e
dinamica os dados necessarios, revisto por Gorender®?),

A préxima fronteira para ser transpassada em analise epidemioldgica sdo os grandes
bancos de dados ou big data. O aumento de estudos multicéntricos, populacionais, medicina
de precisdo e transparéncia tem gerado um volume grande de informacdes complexas e dados
desestruturados, demandando novas técnicas como mineracéo de dados ou data mining ©2.

Os "4Vs" sdao um ponto de partida adequado para uma discussao sobre analise de big
data na &area da salde. Mas hé& outras questdes a serem consideradas, como 0 numero de
arquiteturas e plataformas e o dominio do paradigma de codigo aberto na disponibilidade de
ferramentas, considere também o desafio de desenvolver metodologias e a necessidade de

interfaces amigaveis ao usuario®.
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Figura 3 — Processos para extrair insights de Big Data

Processos de Big Data

Gerenciamento do Dado Analytics

Aquisicéo e Extragdo e | Integragao, Modelagem | Interpretacéo

Gravacio Curadoria Agregacao e e Andlise
Representacao

Fonte: Adaptado de Gandomi et al. 9,

Os 4 Vs do big data sao:
a) Volume — refere-se ao tamanho dos dados;
b) Variedade (Variety)— refere-se ao formato dos dados;
c) Velocidade (Velocity) — refere-se a velocidade de streaming dos dados; e
d) Veracidade (Veracity) — refere-se sobre os dados serem confiaveis ou néo.
Porém big data tem seu valor potencial apenas quando é utilizado para impulsionar a
tomada de decisdo. Para permitir essa tomada de decisdo com base em evidéncias, as
organizacOes precisam de processos eficientes para transformar grandes volumes de dados
dindmicos e em movimento rapido em insights significativos. O processo geral de extrair
insights do big data pode ser dividido em cinco estagios, mostrados na Figura 3. Esses cinco
estagios formam os dois subprocessos principais: o0 gerenciamento de dados e o analitico. O
gerenciamento de dados envolve processos e tecnologias de suporte para adquirir e armazenar
dados e prepara-los e recupera-los para analise. Analitico, por outro lado, refere-se a técnicas
usadas para analisar e adquirir inteligéncia de big data. Assim, a analise de big data pode ser
vista como um subprocesso no processo geral de "extraco de insight" a partir de big data®-
Estudos sugerem que o Sistema de Informética Laboratorial (LIS) é uma rica fote de
dados onde possui uma combinacéo de pacientes saudaveis que véo realizar exames de rotina

com pacientes cronicos onde mantem o status de sua fisiopatologia atualizada®¥.
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1.7 Numero de participantes

N&o hd um modelo estatistico preciso para determinar o ndmero de amostras
necessarias. No entanto, para produzir resultados robustos se faz necessario um grande
volume de dados. Se um conjunto de dados € composto por quase todos os resultados ndo
afetados e se aproxima da distribuicdo Gaussiana, por exemplo, sodio ou célcio sérico em
uma populacédo de clinica geral, nimeros menores podem fornecer estimativas confiaveis. Se
a distribuicdo subjacente estiver enviesada ou fortemente contaminada, serdo necessarios
nimeros maiores®»C®  Se a ferramenta estatistica utilizada produzir um intervalo de
confianga em torno dos limites de referéncia derivados, serd possivel avaliar se os limites
gerados sdo "proximos o suficiente".

Na auséncia de tais estimativas, a avaliacdo de varios subconjuntos de dados para
demonstrar a reprodutibilidade pode fornecer evidéncias de suporte. Os comentarios acima
sdo apenas qualitativos. No entanto, para fornecer um ponto de partida para trabalhos
adicionais nessa area, 1000 individuos podem ser considerados um nimero pequeno e acima
de 10.000 como um numero grande, e em populagdes pouco representadas em um banco de
dados (por exemplo, extremos de idade), nimeros menores podem ainda fornece informacGes
Uteis. Também foi recomendado o uso de no minimo 400" (trabalho realizado com pacientes
internados) resgates de dados de referéncia para cada particdo para um célculo do intervalo de

referéncia estatisticamente confiavel.

1.8 Determinando o modelo estatistico para avaliacéo do Intervalo de Referéncia

Arzideh®® afirmou que é possivel estabelecer faixas de referéncia usando dados do
paciente, se o testes estatisticos apropriados forem realizados, por exemplo, truncamento da
distribuicio Gaussiana, embora Reed®® e colaboradores afirmaram que a maioria dos dados
bioldgicos ndo pode ser adequadamente descrita por Curvas Gaussianas ou log-gaussianas®.

Muitas distribuicdes de dados biologicos tendem a unimodal e inclinado
positivamente, o que influenciara a determinacéo da referéncia intervalo. O método preferido
para a analise estatistica de um grande nimero de pontos de dados é o paramétrico, mas nos

casos de distribuicdes que ndo apresentam caracteristicas gaussianas, a (0) método nao-
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paramétrico seria preferivel. A faixa "normal™ estimada ou faixa de referéncia depende da
distribuicio observada e, portanto, do método estatistico apropriado®®.

Como apresentado, diversos estudos tém métodos detalhados de uso de dados gerados
em laboratorio para desenvolver faixas de referéncia especificas da populacdo. No entanto, o
grande desafio é identificar a populacdo saudéavel e doente e remover a por¢do nao desejavel
do total de dados. Embora varios metodos tenham sido relatados, o0 método mais amplamente
referenciado foi proposto por Bhattacharya®® (1967), pesquisas foram conduzidas usando o
método “Bhattacharya” para analisar os dados do paciente e este método permitiu o
refinamento dos dados laboratoriais “brutos” e definiu IR que correspondiam a populagdo do
estudo.

Nem todos os dados dos pacientes podem ser incluidos em populacGes gaussianas e
onde os dados do paciente parecem estar distorcidos e um modelo gaussiano claramente nédo é
apropriado, Hemel et al.*Y propuseram o uso da distribuicio gama. Esses autores também
recomendaram a inspecdo dos residuos para avaliar qudo bem os dados se encaixam no

modelo estatistico assumido.

1.9 Precisao e exatiddo

Precisdo € uma medida de como os valores reproduziveis estdo em uma série de
medicdes, enquanto a precisdo indica qudo proximo um determinado valor esta dos valores-
alvo. A precisdo pode ser determinada para um teste especifico por analise de um controle
testado em que o valor alvo é conhecido. Isso é normalmente fornecido pelo fabricante ou
fabricado internamente, medindo com precisdo uma quantidade predeterminada do analito e
depois dissolvendo-o em uma quantidade predeterminada de uma matriz de solvente, onde a
matriz é semelhante ao plasma. Um ensaio ideal possui excelente precisdo e exatiddo, mas a

boa precisdo de um ensaio nem sempre garante uma boa exatid3o e vice versa®?.

1.10 Distribuicdo Gama

A distribuicdo Gama DG é uma distribuicdo extremamente flexivel nas variedades de

formas, confiabilidade e fungdes de risco para modelagem de dados. A distribuicdo gama é
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usada para modelar valores de dados positivos que sdo assimétricos a direita e maiores que 0,
ela é comumente usada em estudos de sobrevivéncia de confiabilidade. Hager e Bain“®
estenderam o estudo das propriedades dos estimadores de maxima verossimilhanca do modelo
DG e forneceram um processo discriminatorio entre o modelo Weibull e 0 modelo Gama.
Tadikamalla e Penn® apresentaram um método mais facil e rapido para amostragem
aleatoria da DG. Huang e Hwang“, Dadpay et al.“® e Nadarajah e Gupta®” obtiveram
algumas medidas de informacéo para a DG.

Na teoria das estimativas, uma das coisas fundamentais sobre a precisdo de um
estimador é encontrar um bom limite inferior para a variacdo do estimador. Em muitos casos,
a variacdo tem uma forma complicada e ndo podemos computé-la, portanto, por limites
inferiores, podemos aproximar-se dela. Muitos estudos foram realizados para os limites
inferiores da variancia de um estimador imparcial do parametro. Os limites inferiores
conhecidos e aplicaveis sdo Cramer-Rao, Bhattacharyya, Hammersley-Chapman-Robbins,
Hammersley, Kshirsagar e Koike. De acordo com a utilidade e amplas aplicacdes da DG e
também a importancia de encontrar e aproximar um limite inferior para a variancia dos
estimadores, obtemos a forma geral da matriz Bhattacharyya para a DG “®).

Dentro da distribuicdo gama uma importante propriedade é o fato de que a medida que
0 theta aumenta, essa distribuicao se aproxima de uma Normal com média p e variancia 0 p>=
U2/ (49)

Este tipo de distribuicdo geralmente é aplicada quando se quer fazer algum tipo de
analise ligada ao tempo de vida de algum tipo de produto®®, em nosso estudo sera utilizado
para proporcionar a normalizacdo da distribui¢do quando esta estiver deslocada a direita e for

maior que zero.

1.11 Método Bhattacharya

O método Bhattacharya também é um método gréafico para identificar uma distribuicéo
gaussiana no meio de outros dados. Como o método de Hoffmann®®, ele foi originalmente
desenvolvido na era dos pré-computadores usando sistemas manuais baseados em papel. O
procedimento € capaz de separar distribuicbes sobrepostas, dando uma vantagem sobre
Hoffmann nessa configuracdo. O método Bhattacharya demonstrou ser menos influenciado

por dados ndo incluidos na distribui¢do gaussiana em comparagcdo com o método Hoffmann.
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Este método foi sujeito a revisdo e também utilizado em varios artigos publicados. O método
depende do usuério, exigindo a selecdo do tamanho da lixeira para os dados, a localiza¢do da
lixeira e 0 nimero de lixeiras incluidas na andlise. Normalmente, dados de quatro a seis
compartimentos sdo usados para determinar a linha de melhor ajuste e um alto grau de
linearidade € preferido por exemplo, r2 > 0,990,

Usando o modelo indireto com o método Bhattacharya:

a) para determinar um intervalo adequado, dentro do qual todos os valores séo
assumidos como realizacdes do subgrupo nao patoldgico; e

b) para estimar os parametros da distribui¢do assumida. Assim, esses métodos
s&o imprecisos nos dois processos.

Além disso, nenhum teste estatistico € usado para provar ou refutar que a distribuicao
estimada se encaixa "bem" nos dados (no intervalo predefinido), entdo "nos casos em que
todas as observacBes pertencem a uma amostra populacional especifica, existem testes
estatisticos relativamente simples (2 teste de Kolmogorov-Smirnov, teste de Shapiro-Wilk)
para provar ou refutar que uma distribuicéo é gaussiana®®.

Usando métodos indiretos, com observacdes que ndo pertencem a uma distribuicéo
especifica, esses testes ndo sdo viaveis. No entanto, pode-se sugerir a presenca de com uma

subpopulacdo ndo gaussiana subjacente a partir da ndo linearidade no grafico de Bhattacharya

1.12 Teste de R de Shapiro-Wilk

Os testes de regressdo e correlacdo sdo baseados no fato de que uma variavel Y ~ N
(11, 62) pode ser expressa como Y = p + 6X, onde X ~ N (0, 1). O teste de Shapiro-Wilk®Y ¢
0 teste de regressdo mais conhecido e foi originalmente restrito para o tamanho da amostra de
n<50.Se X (1)< X (2) <--- <X (n) denota uma amostra aleatdria ordenada de tamanho n de
uma distribui¢do normal padrdao (u =0, o = 1), seja m = (m1, m2, mn) o vetor dos valores
esperados das estatisticas da ordem normal padrdo e seja V = (vij) 0 n x n matriz de
covariancia dessas estatisticas de ordem. Seja Y = (Y (1), Y (2), ..., Y (n)) denotar um vetor
de observacgdes aleatorias ordenadas de uma populacdo arbitraria. Se Y (i) sdo observacoes
ordenadas de uma distribuicdo normal com média desconhecida p e varidncia desconhecida
62, entdo Y (i) pode ser expressocomo Y (i) =p+oX (1) (i=1, 2, ..., n).

A estatistica do teste Shapiro-Wilk para normalidade é definida como:
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> a Yu)]2

sw i (Vi —1)?

Onde:

a=mV —1 (mlv—lm)—l/2

Os ai’s sao pesos que podem ser obtidos de Shapiro e Wilk(51) para o tamanho da
amostra n < 50. O valor de SW estd entre zero e um. Pequenos valores de SW levam a
rejeicdo da normalidade, enquanto um valor de um (1) indica normalidade dos dados.

O teste de Shapiro-Wilk foi entdo modificado por Royston®? para ampliar a restricio
do tamanho da amostra.

Ele deu uma transformacéo normalizada para Shapiro-Wilk como Y = (1 - SW) A para
algumas opcdes de L. O parametro A foi estimado para 50 tamanhos de amostra selecionados e
depois suavizado com polindmios em loge (n) - d onde d =3 para 7 <n <20 ed = 5 para 21 <
n < 2000. Royston forneceu o algoritmo AS 181 em FORTRAN 66 para calcular a estatistica
do teste Shapiro-Wilk e o valor p para tamanhos de amostra 3-2000. Mais tarde, Royston
observou que a aproximacdo de Shapiro-Wilk para os pesos utilizados nos algoritmos era
inadequada para n> 50. Em seguida, ele forneceu uma aproximacao aprimorada dos pesos e
forneceu o algoritmo AS R94, que pode ser usado para qualquer n no intervalo 3 <n < 5000.

Este estudo utilizou o algoritmo fornecido por Royston®?

1.13 Teste Kolmogorov-Smirnov

Dada uma amostra aleatdria X1,X2,-++,Xn, uma funcdo de distribuicdo empirica S(x) é a
fracdo de observagdes amostrais menores ou iguais ao valor de X. Se yi,y2,-:-,yn S80 as
estatisticas de ordem da amostra aleatoria observada, sem observagdes repetidas, entdo a

funcéo de distribuicdo empirica é definida como:
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0, para = < y;

S(z) = , Pparayy <z <Y1, k=1,2,--- ;n—-1

k
n
1

; para T = y,

A estatistica de teste Kolmogorov-Smirnov (KS): Dn = supx [|F(x) — S(x)|] é usada
para testar a hipdtese nula que a funcéo de distribuicdo acumulada Fx € igual a alguma funcéo

de distribuicdo, sob hipotese, S(x), ou seja,

{ Hy: F(z) = S(x)
Hy, : F(z) # S(x).

em que, Dn € 0 menor limite superior de todas as diferencas pontuais /Fn(x) — S(x)/.
Para os casos nos quais duas (ou mais) observacGes sejam iguais, ou seja, quando ha

nk observagdes para Xk, a fungdo de distribuigdo empirica ¢ uma “step” que salta:
nk
T

Qualquer que seja o caso, a funcdo de distribuicdo empirica S(x) é a fracdo dos valores

na altura de cada observacao X.

amostrais que s&0 menores ou iguais a x®3
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Avaliar a viabilidade da determinacdo de IR para insulina, glicose ou insulina
utilizando metodologia indireta.

Desenvolver ferramenta para determinacéo de intervalo de referéncia em

parametros laboratoriais a partir de um banco de dados de grande porte

2.2 Especificos

Os objetivos especificos sdo:
a) Verificar a viabilidade da utilizagdo de um banco de dados laboratorial;
b) Extrair dados laboratoriais clinicos existentes e pré-testados do LIS em
um banco de dados em um formato adequado para analise estatistica;
C) Producdo de algoritmos para extracdo de dados especificos para pesquisa
cientifica, Data Mining, em um formato adequado para uso estatistico;

d) Producédo de algoritmos para filtro e limpeza do banco de dados, Data
Cleaning;
e) Producdo de algoritmo para determinagdo do IR por metodologia

indireta.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Questdes Eticas e Aprovagoes

Comité de Etica em Pesquisa — Projeto submetido ao Comité de Etica do
CONEP/Plataforma Brasil em 31/07/2018, sob parecer 2.970.023 com a situa¢éo final aprovada.

3.2 Critério de Incluséo

Este estudo extraiu os dados laboratoriais disponiveis do banco de dados existente do
sistema de informacGes laboratoriais do laboratério (qual) e analisou apenas os dados obtidos
para os testes listados.

A suposicdo € de que os dados no sistema de computadores do laboratorio séo
abrangentes o suficiente para fornecer todas as informacg6es necessarias sobre género e local
de origem das amostras.

Definir melhor os critérios de inclusdo

3.3 Critério de excluséo

Os conjuntos de dados podem ser bioquimicamente filtrados (?) para reduzir a
frequéncia dos resultados de individuos nos quais hd uma maior probabilidade de doenca
afetar o resultado. 1sso pode se basear em outros resultados (por exemplo, excluir resultados
de tiroxina onde o TSH esté fora do intervalo de referéncia), o local da coleta de amostras (ou
seja, residentes em altas altitudes, pacientes), pacientes hospitalizados ou informagdes clinicas
fornecidas, como uso de drogas. Dependendo da frequéncia relativa das amostras e da
natureza da técnica estatistica, pode ndo ser necessario excluir subgrupos especificos (por
exemplo, clinica lipidica ou clinica renal). Como exemplo, 0 uso de métodos estatisticos

usando a maior parte dos dados proximos ao centro da distribuicdo, como Hoffman ou
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Bhattacharya, sera resistente a inclusdo de tais grupos, mas metodos paramétricos ou nao
paramétricos padrdo podem ser fortemente influenciados®.

Uma abordagem adicional recomendada € limitar os resultados a um unico resultado
por paciente. Como um paciente doente tem mais probabilidade de ser testado novamente do
que um paciente ndo doente, a falha em fazer isso provavelmente levara a super-repressdo dos
resultados de individuos indispostos. Ao selecionar o resultado Unico, o ultimo resultado de
um paciente durante um "episodio de assisténcia medica” (por exemplo, uma internacao
hospitalar) é preferido, pois é mais provavel que represente um retorno a saude. Uma extensédo
dessa abordagem é usar apenas resultados onde uma Unica coleta foi feita de um paciente
durante o periodo de coleta de dados (amostras “solo”). Isso se baseia na suposi¢do de que um
resultado considerado anormal pelo médico assistente tem maior probabilidade de ser
repetido. Outras abordagens para “melhorar” os dados sdo usar os resultados de outros testes
essenciais, como o projeto REALAB®Y, ou vincular-se a bancos de dados clinicos, que

contém informagcdes de satde especificas do paciente®,

3.4 Técnicas laboratoriais empregadas

Todas as amostras foram provenientes de 23 pontos de coletas quais foram
processadas do dia 01 de janeiro de 2018 a 31 de janeiro de 2018.

A metodologia laboratorial empregada nas analises foi a técnica disponivel no
laboratério clinico da rede DASA, no municipio de Duque de Caxias no Rio de Janeiro, sendo
uma metodologia totalmente automatizada e amplamente utilizada em laboratorios clinicos.

DASA é a maior empresa de Medicina Diagnoéstica do Brasil e a terceira maior do
mundo. Estd presente em todas as regibes do Brasil e realiza mais de 4 milhdes de
exames/més. O nucleo técnico onde os exames foram realizados, possuem certificados de
qualidade 1SO 900, certificado de Boas Praticas em Laboratério Clinico (BPLC) expedido
pela Sociedade Brasileira de Patologia Clinica/ Medicina Laboratorial (SBPC/ML) além da
nota PALC. Periodicamente este NTO recebe a visita de auditores externos para verificacéo
dos sistemas de qualidade e de meio ambiente. Todas estas certificaches e acreditacOes de
qualidade garantem a exatid&o e a preciséo dos resultados dos exames laboratoriais realizados.

A plataforma, metodologia, material e volume de amostra estdo apresentados na tabela
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Tabela 1 — Pardmetros utilizados para analise

Parametro Plataforma Metodologia Material  Kit
Glicose Cobas® 6000 Colorimétrico Soro Roche
c 501 enzimatico GLUC3
Insulina Cobas® 6000 Colorimétrico Soro Roche
cobas e 601 enzimatico Insulin
Homogéneo

Fonte: O autor, 2020.

Método colorimétrico enzimatico: Os métodos colorimétricos utilizam a intensidade
da cor para inferir a quantidade de determinado analito em uma amostra. A intensidade da cor
destas reacGes é medida na faixa visivel do espectro (380nm - 680nm).

A glicose e a insulina foram dosadas por estas técnicas no equipamento cobas® 6000
(analyser series- Roche Diagnostics). Em linha modular na esteira de Total Lab Automation.

3.5 Analito Glicose

A glicose é o principal carboidrato presente no sangue periférico. A oxidacdo da
glicose é a principal fonte de energia celular no corpo. A glicose derivada de fontes
alimentares é convertida em glicogénio para armazenamento no figado ou em &acidos graxos
para armazenamento no tecido adiposo. A concentracdo de glicose no sangue é controlada
dentro de limites estreitos por muitos hormoénios, 0s mais importantes dos quais sdo
produzidos pelo pancreas. A causa mais frequente de hiperglicemia é o diabetes mellitus
resultante de uma deficiéncia na secrecdo ou agdo da insulina. Varios fatores secundarios
também contribuem para niveis elevados de glicose no sangue. Estes incluem pancreatite,
disfuncdo da tireoide, insuficiéncia renal e doenca hepatica. Hipoglicemia é menos
frequentemente observada. Uma variedade de condi¢des pode causar baixos niveis de glicose
no sangue, como insulinoma, hipopituitarismo ou hipoglicemia induzida por insulina. A
medicdo da glicose na urina é usada como procedimento de triagem do diabetes e para

auxiliar na avaliagdo da glicosuria, na detecgdo de defeitos tubulares renais e no tratamento do
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diabetes mellitus. A medi¢do da glicose no liquido cefalorraquidiano é usada para avaliacdo
da meningite, envolvimento neoplésico das meninges e outros distdrbios neuroldgicos®*
Teste de UV.
Método de referéncia enziméatico com hexoquinase.

A hexoquinase catalisa a fosforilacdo da glicose em glicose-6-fosfato pelo ATP.

HK
Glucose + ATP G-6-P + ADP

A glicose-6-fosfato desidrogenase oxida a glicose-6-fosfato na presenca de NADP em
gluconato-6-fosfato. Nenhum outro carboidrato é oxidado. A taxa de formacdo de NADPH
durante a reacdo é diretamente proporcional a concentracdo de glicose e é medida

fotometricamente.

G-6-PDH
G-6-P + NADP* gluconate-6-P + NADPH + H*

3.6 Analito Insulina

A insulina é um hormdnio peptidico de 51 residuos com um peso molecular de 5808
Da. E secretado pelas células B das ilhotas de Langerhans no pancreas e passa a circular pela
veia porta e pelo figado. A insulina é geralmente liberada em pulsos®®.

A molécula de insulina biologicamente ativa € monomeérica e consiste em duas cadeias
polipeptidicas, a cadeia o de 21 aminoacidos e a cadeia B de 30 aminoacidos unidas por
pontes de dissulfeto. A insulina é o produto biossintético da pré-pro-insulina precursora de
cadeia Unica, que é subsequentemente clivada para produzir pré-insulina®®.

Proteases especificas clivam ainda mais a pré-insulina para produzir insulina e o
peptideo C de conexdo que passam para a corrente sanguinea simultaneamente em
concentragfes equimolares. A insulina circulante tem meia-vida de 3 a 5 minutos e é
preferencialmente retida e degradada no figado. Portanto, apenas cerca de metade da insulina
atinge a circulagdo sistémica. A inativacdo ou excre¢do de pro-insulina e peptideo C ocorre
principalmente no rim e praticamente nenhum peptideo C é retido no figado. Como resultado,

0 peptideo C possui uma concentracio plasmatica mais alta que a insulina®®),
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A acdo da insulina € mediada por receptores especificos e consiste principalmente na
facilitacdo da captacao de glicose pelas células do figado, tecido adiposo e musculatura; esta é
a base de sua acdo hipoglicemia

O ensaio de insulina Elecsys emprega dois anticorpos monoclonais que séo especificos
para a insulina humana.

Principio do teste: Principio Sanduiche.

Duracéo total do ensaio: 18 minutos.

12 incubacao: Uma amostra de insulina de 20 pL, um anticorpo monoclonal biotinilado
especifico a insulina e um anticorpo monoclonal especifico a insulina marcado com um
complexo de ruténio, complexo Tris (2,2'-bipiridil) ruténio (I1) (Ru (bpy ) 2/3 +), formam um
complexo sanduiche.

2% incubacdo: Apds a adicdo de microparticulas revestidas com estreptavidina, o
complexo fica ligado a fase sélida por meio da interacdo de biotina e estreptavidina.

A mistura de reacdo ¢ aspirada para a célula de medicdo, onde as microparticulas séo
magneticamente capturadas na superficie do eletrodo. Substancias ndo ligadas sdo entéo
removidas com solucdo ProCell. A aplicacdo de uma tensdo no eletrodo induz entdo a emissao
quimioluminescente que é medida por um fotomultiplicador.

Os resultados séo determinados por meio de uma curva de calibracdo gerada
especificamente por instrumentos a partir da calibracdo de 2 pontos e uma curva principal

fornecida por meio do codigo de barras do reagente ou do cédigo de barras.

3.7 Tecnologia Usada

O sistema de informacdo laboratorial do Laboratério Diagndstico das Ameéricas
construido na linguagem Java utilizando banco de dados Oracle da Sun Microsystems e Caché
da Intersystems e destes bancos de dados foi gerado, para obtencdo dos dados base desse
estudo, foi desenvolvido uma aplicacdo em COS, Caché Objetct Script no qual foi utilizado
para extrair um registro individual de cada paciente contendo, data da realizagcdo do exame,
sexo, idade, peso, altura como dados antropomeétricos e resultados de exames foram, Insulina
e Glicose e medicamentos.

Um mapeamento dos sistemas de origem dos dados foi realizado e desenvolvido na

linguagem R o modelo de conexdo e mapeamento das tabelas necessarias, um processo foi
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usado para extrair 0s seguintes dados de cada paciente individual e em dado bruto salvo em
uma tabela Unica com as mesmas caracteristicas, conforme demonstrado na figura 4.

Os dados foram armazenados na base de dados PostgreSQL.

Figura 4 — Fluxograma da execugdo programatica do sistema desenvolvido
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Fonte: O autor, 2020.

Os dados de um paciente (Indexador da amostra, idade, data de nascimento, sexo,
regido e local de origem da amostra, data e hora do teste, nome e resultado do teste) foi
extraido de cada paciente em um teste ou em uma combinacéo de testes listados na Tabela 2.

Embora a idade dos pacientes estivesse disponivel nos dados conjunto, isso ndo foi
considerado e os dados ndo foram estriados de acordo com as faixas etarias.

Essas informac6es foram capturadas quando as informacdes do paciente das amostras
de laboratério foram registradas para o LIS.
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Tabela 2 — Dados levantados para pesquisa

TESTE Ocorréncias  Ocorréncias Outliers % outliers = % N= %
Antes da apos remog¢dao removidos removidos Masc. Masc. Fem. Fem.
remoc¢dodo do Outlier
Outlier

Glicose ‘ 66.079 55.620 10.459 15.8 33.693 60 21.927 40

Insulina ‘ 66.079 43.222 22.857 | 34.6 20.747 47  22.475 53

Total ‘ 132.158 98.842 29446 @ 25,2 54.440 44.402

Fonte: O autor, 2020.

Os dados da tabela 2 refletem o inicio do tratamento e curadoria dos valores
encontrados, considerando somente os exames Glicose e Insulina, foi possivel encontrar
132.158 exames elencaveis para analise estatistica, apds a remocao dos outliers com as regras
de exclusbes aplicadas, foi selecionado 98.842 exames, estes refletem 25,2% do total.
Qualificando por sexo foi possivel considerar 54.440 pacientes do sexo masculino e 44.402

do sexo feminino.

3.8 Transformacéo Log e Remocéao de Outliers

Shine em 2008®") propds a normalizacio da transformac&o usando uma abordagem de
trés etapas para analise de dados, a primeira etapa € identificar e remover outliers, a segunda
etapa é definir a distribuicdo subjacente dos demais pontos de dados e a terceira etapa é
estratificar dados e modelar os efeitos de género e idade. Wright®® também afirmou que essa
definicdo para faixa normal estava entre os percentis de 2,5 e 97,5, que também sdo os
padrdes usados no laboratério médico, definindo o intervalo de referéncia de 95%. A
assimetria positiva € comum na distribuicdo de individuos de referéncia e uma transformacéo
logaritmica é eficaz em reduzir ou remové-la consideravelmente(®:

A maioria dos autores relatou um processo de quatro etapas para analisar os dados
usando o método paramétrico:

a) analise os dados brutos e determine se atende aos critérios de distribuicdo
“normais”;

b) tratar por transformacéo de log dos valores originais, se necessario;

c) identifique e remova os outliers; e

d) definir IR.
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Figura 5 — Fluxograma para remocéo de outliers
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Fonte: O autor, 2020.

A funcdo em R para execucdo do expurgo dos outliers, segundo Wrigth e a construcéo

dos gréficos para glicose é:

Glg[is.na(Glg)]=0 ## substitui os NA por zero

upper <- (quantile(Glg, .75) + 1.50 * IQR(GIg))
GlgCorrigido <- Glg[Glg < upper]

lower <- (quantile(Glg, .25) - 1.50 * IQR(GIqg))
GlgCorrigido <- GlgCorrigido[GlgCorrigido > lower]
GlgCorrigido <- GlgCorrigido[GlgCorrigido > 0]

A funcdo em R para execug¢éo do expurgo dos outliers, segundo Wrigth e a construcao

dos gréaficos para insulina é:

Ins[is.na(Ins)]=0 ## substitui os NA por zero
upper <- quantile(Ins, .75) + 1.50 * IQR(Ins) ## 15.5 = terceiro quartil
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InsCorrigido <- Ins[Ins < upper]
lower <- quantile(Ins, .25) - 1.50 * IQR(Ins) ## 6.4 = primeiro quartil
InsCorrigido <- InsCorrigido[InsCorrigido > lower]

InsCorrigido <- InsCorrigido[InsCorrigido > 0]

3.9 Testando Normalidade Shapiro

Na prética, o teste é simples de se aplicar em um computador usando R.

Seja X = (X 1, .., X n) o vetor de dados, representado em R se inserido
individualmente comoc (X 1, ..., Xn).

Teste de Shapiro (X) e vocé vera como resultado uma estatistica de teste chamada W
(para Wilk) e um valor p.

Se o valor p for menor que o nivel convencional 0,05, entdo rejeita-se a hipdtese da
normalidade, caso contrario ndo rejeita-se.

Para aplicar o teste, ndo € necessario primeiro entender W e satisfaz sempre 0 <W < 1.

Para valores de W perto o suficiente para 1 (dependendo de n), a hipbtese de
normalidade ndo sera ser rejeitado.

Para W menor, sera rejeitado.

Para n = 2, a normalidade nunca pode ser rejeitada, portanto o teste é (til apenas para
n>3.

A implementacdo R permite n até 5.000.

Por essa limitagdo de N=5000, utilizaremos o método de Shapiro em conjunto com a
analise randémica, por encaixarem perfeitamente no modelo de dado proposto detalhado no
item 4.2.

A fung@o em R usada para o teste de Shapiro-Wilk nas amostras de Insulina foi:

Shapiro.test(myfkinsCorrigido)

A funcdo em R usada para no teste de Shapiro-Wilk nas amostras de Insulina foi:

Shapiro.test(myfkGICorrigido)
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3.10 Testando Normalidade Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov(59) é usado para decidir se uma amostra vem de uma
populacdo com uma distribuicéo especifica. O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) é baseado
na funcao de distribuicdo empirica (ECDF). Dado N pontos de dados ordenados Y1, Y2, ...,
YN, o ECDF é definido como EN=n(i)/N onde n (i) € o nimero de pontos menor que Yi e 0
Yi é ordenado do menor para o maior valor. Esta é uma funcéo de etapa que aumentaem 1/ N
no valor de cada ponto de dados solicitado.

Uma caracteristica atraente desse teste € que a distribuicdo da estatistica do teste K-S
em si ndo depende da funcdo de distribuicdo cumulativa subjacente que esta sendo testada.
Outra vantagem € ser um teste exato (o0 teste de ajuste do qui-quadrado depende de um
tamanho de amostra adequado para que as aproximagdes sejam validas). Apesar dessas
vantagens, o teste K-S possui varias limitacdes importantes:

a) sO se aplica a distribuicdes continuas;

b) tende a ser mais sensivel perto do centro da distribuicdo do que nas caudas;

c) talvez a limitacdo mais séria seja que a distribuicdo deve ser totalmente
especificada. Ou seja, se os parametros de localizacdo, escala e forma
forem estimados a partir dos dados, a regido critica do teste K-S ndo sera
mais valida. Normalmente, deve ser determinado por simulacao.

O teste de Kolmogorov-Smirnov ¢ definido por:

a) HO: Os dados seguem uma distribuicéo especificada;

b) Ha: Os dados ndo seguem a distribuicao especificada.

Estatistica do teste: a estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov é definida como:

1
D = max (F{K] - ET % - F(E))

Onde:

F é a distribuicdo cumulativa tedrica da distribuicdo que esta sendo testada, que deve

ser uma distribui¢do continua (ou seja, nenhuma distribuicdo discreta como o binomial ou
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Poisson) e deve ser totalmente especificada (ou seja, os parametros de localizacédo, escala e
forma ndo podem estimado a partir dos dados).

A funcdo em R para este célculo estatistico é:
ks.test(InsCorrigido,"pnorm™,mean(InsCorrigido),sd(InsCorrigido))

A funcdo em R para este célculo estatistico é:
ks.test(GlgCorrigido,"pnorm",mean(GlgCorrigido),sd(GlgCorrigido))

3.11 Testando Sperman

A correlacdo de classificagdo de Spearman, também conhecida como p, ¢ usada para
medir a forca do relacionamento entre duas variaveis. Vocé ja deve estar se perguntando qual
é a diferenca entre a correlagdo de classificacdo de Spearman e a correlagdo de momento do
produto Person. A diferenca é que a correlacdo de classificacdo de Spearman é um teste ndo
paramétrico, enquanto a correlacdo do momento do produto Person é um teste paramétrico.

Um teste ndo paramétrico ndo precisa estar em conformidade com as premissas
do teste paramétrico, como, por exemplo, os dados normalmente distribuidos. Isso permite
que um pesquisador ainda faca inferéncias a partir de dados que podem néo ter normalidade.
Além disso, testes ndo paramétricos sdo usados para dados que estdo no nivel ordinal ou
nominal. De vérias maneiras, a correlacdo de Spearman e a correlacdo do momento do
produto Pearson se complementam. Um € usado em estatisticas ndo paramétricas e o outro
para estatisticas paramétricas e cada um analisa o relacionamento entre variaveis.

Se vocé obtiver resultados suspeitos com a analise de correlagdo do momento do
produto Pearson ou se seus dados néo tiverem normalidade, a correlacdo de classificacdo de
Spearman podera ser Util se vocé ainda desejar determinar se existe um relacionamento entre
as variaveis. A correlacdo de Spearmen funciona classificando os dados em cada variavel. Em
seguida, a correlacdo do momento do produto Pearson é calculada entre os dois conjuntos de
variaveis de classificacdo. Abaixo estdo as suposi¢des do teste e as etapas de correlacdo de
Spearman.

As suposicdes do teste de correlacdo de Spearman séo:
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a) Os assuntos séo selecionados aleatoriamente.
b) As observagdes sdo no nivel ordinal, pelo menos.
As etapas da correlacdo de Spearman séo:
a) Configure as hipoteses;
b) HO: N&o h& correlagdo entre as variaveis;
c) H1: Existe uma correlacdo entre as variaveis;
d) Defina o nivel de significancia;
e) Calcule os graus de liberdade e encontre o valor critico t;
f) Calcular o valor da correlagdo de Spearman ou p;
g) Calcule o valor t e tome uma decisdo estatistica;

h) Conclusédo do Estado;

3.12 Testando Método Bhattachaira

Bhattacharya em 1967“%, desenvolveu um método estatistico para dividir a
distribuicdo na fracdo considerada de individuos “saudaveis” daquela considerada de
individuos “ndo saudaveis”. Ele afirmou que a distribuicdo ¢ uma mistura de componentes
correspondentes a diferentes populagoes. Ele relatou que a frequéncia relativa e a distribuicédo
de frequéncias devem ser encontradas, o que geralmente é considerado normal. Em seguida,
para a resolucdo da distribuicdo gaussiana, € utilizada uma abordagem estatistica para resolver
sobreposicdes das distribui¢es gaussianas.

Segundo Baadenhuijsen e Smit®®, um pré-requisito para a aplicacio efetiva da técnica
de Bhattacharya é a disponibilidade de uma grande quantidade de dados que permitiria a
auséncia de grandes flutuacdes estatisticas e permitir o reconhecimento da parte linear da
distribuicdo . Os autores afirmaram que € necessario coletar mais de 1500 valores para cada
analito. O algoritmo de Bhattacharya assume que a maior parte de uma populacdo total de
amostras ndo selecionadas pode ser considerada "normal™ e que a sobreposicdo entre a parte
"saudavel" e a parte anormal (alta ou baixa) é apenas parcial. Hoffmann®® propds uma
técnica semelhante a ser usada para separar populacdes diferentes.

Um aspecto abordado diz respeito & transformagc&o dos dados. Baadenhuijsen e Smit®
avaliaram a eficiéncia do algoritmo de transformacdo. Eles exploraram a possibilidade de

transformar dados, mesmo nos casos em que a subpopulacéo subjacente pareca ser gaussiana,
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conforme detectado a partir da primeira funcdo derivada. Eles levantaram a hipdtese de que
uma aplicacdo mais consistente dessa técnica a todos os dados produziria uma avaliagdo mais
comparavel dos dados.

Amador®® afirmou que varias suposicdes sio feitas geralmente ao examinar os dados
obtidos por métodos indiretos. A primeira e principal suposicdo é que os resultados se ajustam
a uma distribuicdo gaussiana e sdo iguais ao intervalo de referéncia da populacdo saudavel.
No entanto, mesmo quando a média e o desvio padrdo (DP) da populacdo de pacientes séo
comparados com o intervalo de referéncia em uso, eles geralmente diferem entre si. A
segunda suposi¢do é que a proporcdo de individuos afetados pela doenca permanecera estavel
de um grupo de resultados de pacientes para o préximo. Este também ndo é o caso, uma vez
que diferentes grupos podem apresentar variagdes na composi¢cdo e no padrdo da doenca.
Onde foi utilizada a funcdo em R seguinte:

dados <- shapiroVector

dhist <- hist(dados,breaks = 30,plot = FALSE)

ly <- log(dhist$counts)

dly <- diff(ly)

df <- data.frame(xm = dhist$mids[-length(dhist$mids)], ly = dly,counts =
dhist$counts[-length(dhist$mids)])

h <- diff(df$xm)[1]

linear.bitl <- subset(df[5:22,])

Im1 <- Im(ly ~ xm, data = linear.bit1, weights = linear.bit1$counts)

lambdal <- -coef(Im1)[1]/coef(Im1)[2]

mul <- lambdal + h/2

sigmal <- sqrt(-h/coef(Im1)[2] - h"2/12)

lIn.bhat <- gnorm(0.025,mul, sigmal)

uln.bhat <- gnorm(0.975,mu1l, sigmal)
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4 RESULTADOS

O sistema de informacdo laboratorial do Laboratorio Diagndstico das Ameéricas
construido na linguagem Java utilizando banco de dados Oracle da Sun Microsystems e Caché
da Intersystems foi usado para obten¢do dos dados base desse estudo. Foi desenvolvido uma
aplicacdo em COS, Caché Objetct Script, que foi utilizada para extrair um registro individual
de cada paciente contendo, data da realizacdo do exame, sexo, idade, peso, altura como dados
antropomeétricos e resultados de exames foram, Insulina, Glicose e medicamentos.

Foram recuperados dados de 36.694 registros de atendimento relativos a 4.492.470
resultados de testes individuais armazenados no LIS do laboratério Diagndstico das Américas
(DASA) durante um periodo de 12 meses de 2018. Isto constitui a base de dados original para
este estudo. Este grupo de amostra incluiu 21.927 mulheres e 9.516 homens, bem como 2.919
resultados de sexo desconhecido. Sexo desconhecido é registrado quando nenhum género é
indicado no formulério de solicitacdo do paciente, o n final foi de 66.079 resultados, conforme

arvore de decisdo demonstrado na Figura 6.

Figura 6 — Resultado apds filtros e regras aplicadas
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Fonte: O autor, 2020.

Foram analisados 43.222 resultados de glicose no plasma em jejum e 55.620 de

insulina. Embora quase 25% dos outliers tenham sido removidos dos resultados da glicose em
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jejum, a distribuicdo ainda ndo era normal, como pode ser visto nas estatisticas (assimetria =
0,618), a grafico de histograma e probabilidade e teste de Kolmogorov-Smirnov para
normalidade p.

Na aplicacdo, as primeiras analises sdo realizadas pelos graficos disponiveis, nessa
versdo ndo estd automatizado o melhor modelo a ser usado, entdo é uma intervencdo do

usuario.

Figura 7 — Resultado apds filtros e regras aplicadas para Glicose
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Fonte: O autor, 2020.
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Figura 8 — Resultado apds filtros e regras aplicadas para Insulina
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Fonte: O autor, 2020.

A aplicacdo gréfica auxilia na demonstracdo do contetdo no qual leva ao
entendimento de qual distribuicdo sera melhor ajustada aos modelos seguintes.

Os gréaficos demonstram que utilizando a distribuicdo em log, padroniza uma
distribuicdo normal melhor ajustada do que o grafico em distribuicdo gaussiana e em
distribuicéo sob raiz quadrada.

Quando plotados em GGplot, os dados normais ndo se demonstram uniformemente

distribuidos, conforme demonstrado nos Gréaficos 1 e 2.
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Gréafico 1- BoxPlot dos dados brutos de Glicose no dataset
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Fonte: O autor, 2020.

Gréfico 2 — BoxPlot dos dados brutos de Insulina no dataset
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Fonte: O autor, 2020.

Os dados totais sob a distribuicdo normal passaram sob ajuste para normalizacéo,
utilizando a funcdo proposta por Wright(58) também afirmou que essa definicdo para faixa

normal estava entre os percentis de 2,5 e 97,5.
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O Resumo estatistico, para o analito Glicose, ap6s a remocdo do outlies pode ser
interpretado pelo grafico em BoxBlot onde o valor minimo é de 68, primeiro quartil de 86,
mediana 91, média 92,09, terceiro quartil de 98 e valor maximo de 116 conforme

representado no Gréfico 3.

Gréfico 3 — BoxPlot dos tratados com remogdo de outliers de Glicose no dataset
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Fonte: O autor, 2020.

O Resumo estatistico, para o analito Insulina, ap6s a remocdo do outlies pode ser
interpretado pelo grafico em BoxBlot onde o valor minimo é de 0.02, primeiro quartil de 6.1,
mediana 9,40, média 11.35, terceiro quartil de 13.5 e valor maximo de 24.6 conforme

representado no Grafico 4.



Gréfico 4 - BoxPlot dos tratados com remog&o de outliers de Insulina no dataset
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Ap0s a reconstrucdo do dataset com expurgo dos outlires, o histograma, segundo o

melhor produto normalizado, ficou demonstrado conforme os Graficos 5 e 6.

Gréfico 5 — Histograma dos dados de insulina apds exclusdo dos outliers
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Gréfico 6 — Histograma dos dados de glicose ap6s exclusdo dos outliers
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Fonte: O autor, 2020.

4.1 Distribuicdo Total das Ocorréncias

Os dados para distribuicdo total das amostras foram catalogados e curados até o
momento, onde esta livre de vieis e dentro da distribuicdo normal, para Glicose utilizaremos a
distribuicdo Gauseana, para a Insulina precisaremos utilizar a distribuicdo Gamma pois esta se
adequou melhor a referéncia.

Para a todo teste que seja utilizada a distribuicdo Gamma, aplicaremos os testes de
Skewness ou assimetria e de Kurtosis ou curtose onde avaliaremos se a distribuicdo, no
analito Insulina, o histograma é uma amostra de uma distribuicdo Gama com o parametro de
forma 1.5. A distribuicdo Gama é uma distribuicdo inclinada com a quantidade de inclinagéo,
dependendo do valor do parametro de forma. O grau de decaimento a medida que nos
afastamos do centro também depende do valor do parametro informado. Para esse conjunto de
dados, a assimetria é 0,7653 e a curtose é 2,91154, o que indica assimetria e curtose
moderadas.

Para distribuicédo total, ndo foi levado em consideracdo o teste de Shapiro, pois este
estd limitado a n=5000, entdo, ndo foi levado em observacdo o teste para avaliagdo de
normalidade.

Neste foi utilizado somente o teste Kolmogorov-Smirnov para avaliagdo de

distribuicbes de probabilidade unidimensionais que podem ser usadas para comparar uma
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amostra com uma distribuicdo de probabilidade de referéncia, entdo foi utilizado o modelo
grafico para interpretagdo dos resultados.

Este, para Insulina, foi encontrado o valor D=0.087257 e p-value < 2.2216, ndo foi
aprofundado o estudo sobre este analito e estd em aberto, a intensdo é demonstrar o poder de
decisdo sobre os valores demonstrados, possivelmente o analito possui dois lados.

Este, para Glicose, foi encontrado o valor de D=0.05557 e p-value < 2.2216, néo foi
aprofundado o estudo sobre este analito, a intensdo é demonstrar o poder de decisdo sobre 0s
valores demonstrados, possivelmente o analito possui dois lados.

E importante observar que os dados biolégicos tendem a ser distorcidos. E afirmado
por Varios autores que a distor¢do positiva € comum em dados biolégicos e, portanto, pode-se
esperar estar presente na distribuicdo de individuos de referéncia Clemson et al®®,
Solberg(37), Wright e Royston 8, Schork et al.®? afirmaram que “a distor¢do pode ser uma
parte integrante parte de uma caracteristica bioldgica e pode, de fato, ter um significado
bioldgico .

Com os dados avaliados e redimensionados, foi possivel aplicar a equacdo de bhat
para determinacdo do intervalo de referéncia sugerido e foi encontrado para Glicose 73 a 108

mg/dL e para insulina 1.2 a 21 mcU/mL demonstrados na Tabela 3.

4.2 Distribuicdo Aletdria de 5000 Analitos

Os dados para distribuicdo com 5000 das amostras foram catalogados e curados até o
momento, onde esta livre de vieis e dentro da distribuicdo normal, para Glicose utilizaremos a
distribuicdo Gauseana, para a Insulina precisaremos utilizar a distribuicdo Gamma pois esta se
adequou melhor a referéncia.

O N de 5000 foi utilizado para variar significantemente da distribuicdo total e tambem
conseguir encaixar no teste de Shapiro, onde este é limitado a amostragem de 5000 unidades.

A funcdo em R utilizado para randomizar as amostras de Insulina foi:

myfkinsCorrigido <- sample(InsCorrigido,size=5000, replace=FALSE)

A funcdo em R utilizado para randomizar as amostas de Glicose foi:
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myfkGICorrigido <- sample(GlCorrigido,size=5000, replace=FALSE)

Com o nimero de amostras aleatoriamente sorteadas, limitado ao n=5000, foi possivel
a aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk para determinagdo de normalidade, onde para glicose foi
encontrado 0 p<2.216 e W=0.99042 e para insulina foi encontrado p<2.216 e W=94508.

Com os dados avaliados e redimensionados, foi possivel aplicar a equacdo de bhat
para determinacdo do intervalo de referéncia sugerido e foi encontrado para Glicose 73 a 109

mg/dL e para insulina 1.2 a 22.2 mcU/mL demonstrados na Tabela 3.
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5 DISCUSSAO

A interpretacdo do resultado de um teste bioquimico requer responder a
pergunta se o resultado do teste pertence ou nao a distribuicdo de valores encontrados em uma
populacdo especifica. A composicdo dessa populacdo-alvo pode variar de acordo com o
interesse do usuario pretendido. Isso requer a definicdo precisa dos membros da populacéo-
alvo.

A colecdo de dados resultado da pesquisa aponta para a independéncia dos analitos
qguando comparado a glicose com a insulina pelo teste de Spearman com resultado de 0,292
onde aponta uma fraca relacdo de amplitude dos dois analitos, quando comparado a glicose
com a hemoglobina glicada reflete uma média relacdo de amplitude dos analitos pelo teste de
Spearman com o resultado de 0,477 e a comparacdo da Insulina com a hemoglobina glicada
reflete fraca relacdo de amplitude dos dois analitos pelo teste de Spearman com resultado de
0,170 — explicar com mais detalhes como foi utilizada a hemoglobina glicada. Todos os testes
foram realizados na linguagem R 3.5.1 conectado ao banco de dados PostgreSQL contendo a
extracdo dos dados, essa fraca relacdo denota a independéncia dos analitos quando utilizados
para caracterizar a populacéo desejada.

Com a populacdo atual foi possivel utilizar o aplicativo em R para realizar uma
mensuracao parcial dos IR, histograma e avaliar o célculo estatistico e Bhattacharya para
previsdo do intervalo de referéncia, o modelo dindmico onde reflete a pesquisa temporal,
podera ser agendado nas acBGes automaticas do sistema operacional desejado, podendo
submeter relatérios por e-mail ou em pasta compartilhada.

O objetivo deste estudo foi preencher esta lacuna, mesmo que realizado com uma
populacdo brasileira regional, porém, as caracteristicas demograficas desta populacdo a
tornam, se ndo ideal, pelo menos apropriada. Isto se deve ao fato de que a populacdo avaliada
se caracteriza por um intenso movimento migratério, 0 que pode representar uma amostragem
de diferentes regides do Brasil.

Neste estudo foi dada énfase a distribuicdo dos valores em percentis, tendo em vista 0s
parametros estudados serem preferencialmente tratados como limites de decisdo®@®).
Entretanto serdo discutidos, também os achados em termos de média e desvio-padréo, bem
como o IR proposto.

Além disso, as condi¢bes sob as quais as amostras analiticas sdo coletadas e

processadas precisam ser rigorosamente padronizadas. Apesar das criticas levantadas sobre o
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uso dos chamados métodos indiretos para determinar os IRG%-38) pensamos que continuava
sendo uma abordagem alternativa atraente, em vista das dificuldades praticas mencionadas.

A aplicacdo da técnica de convolugdo Bhattacharya de distribuicdes gaussianas
parcialmente sobrepostas é dificultada pela restricdo de que o método se torna invalido
quando as distribuicdes compostas estdo muito préximas umas das outras, impedindo assim o
reconhecimento da parte linear na primeira funcéo derivada.

Em nossa opinido, essa desvantagem ndo impedirad a aplicacdo desta técnica quando
ela for usada corretamente. Portanto, incluimos a restri¢do de que os arquivos de resultados sé
podem ser processados quando uma parte linear grande o suficiente da primeira fungédo
derivada, em termos da porcentagem da populacdo total, pode ser encontrada. Na pratica,
sempre definimos esse limite restritivo em 40%, segundo Baadenhuijsen e Smit(®?,

Outro argumento a favor dessa técnica é o de concordar com as constatacdes relatadas
por outros autores sobre a dependéncia de idade e sexo dos IR. E preciso ter certeza de que,
frequentemente, esses relacionamentos sdo relativamente fracos. No entanto, esta técnica
parece ser capaz de resolver relacionamentos tao fracos.

Foi possivel demonstrar a interferéncia de idade e sexo quando comparamos O
resultado absoluto encontrado, a faixa da insulina ficou mais alargada do que a faixa
preconizada pelos laboratérios, ao plotar o gréafico de dispersdo, foi possivel evidenciar a
interferéncia, segundo o Gréfico 7 e a faixa da glicose se demonstrou linearmente coerente,

conforme Grafico 8.
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Gréfico 7 — Grafico de dispersdo dos resultados de Glicose
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Gréafico 8 — Grafico de dispersdo dos resultados de Insulina
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5.1 Comparagéo dos Resultados

Para validar esses procedimentos para obter limites de referéncia indiretos a partir dos
resultados dos pacientes, usamos uma amostra de referéncia de acordo com as recomendagdes
do IFCC (5). Como as fragdes 0,025 e 0,975 sdo geralmente selecionados como limites de
referéncia, estabeleceu-se que qualquer limite de referéncia inferior ou superior obtido por um
procedimento ndo-IFCC sera valido se nao for estatisticamente diferente (P.0.05) dos frageis
0.025 ou 0.975, respectivamente, na amostra de referéncia. Assim, foi utilizado o teste
estatistico comparando uma fracdo observada com um dado tedrico.

A aplicacdo do modelo estatistico de Bhattacharya permitiu o entendimento,
comparacao e sugestionar um intervalo de referéncia a partir das populaces distintas, seja ela

uma populacao aleatéria ou de volume total, conforme demonstrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Resumo dos dados levantados ap6s aplicacdo estatistica

Exame Valor de Referéncia atual 5000 Aleatério Distribuigdo total
Glicose 70 a 99 mg/dL 73 a 109 mg/dL 73 a 108 mg/dL
Insulina 2 a 13 mcU/mL 1.2a22.2 mcU/mL 1.2 a21 mcU/mL

Fonte: O autor, 2020.

Sugiro que os valores encontrados por vocé desta tabela estejam no resultados e aqui

na discussdo s6 a comparagdo com os valores utilizados atuais
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CONCLUSAO

Foi levantado a hipotese de que os resultados derivados deste estudo criardo uma base
para definir IR confidveis de laboratoério clinico para a populagdo do Rio de Janeiro. Embora
este estudo tenha provado que isso poderia ser feito, muito mais trabalho precisa ser feito
preparar e selecionar o conjunto de dados para definir IR confiaveis de laboratorio clinico;

Foi levantado a hipdtese de que os resultados derivados deste estudo sdo comparaveis
aos em uso pelo CLSI. O estudo demonstrou que dados laboratoriais pré-testados podem ser
usados para determinar IR, desde que:

Os objetivos especificos sdo:
a) Verificar a viabilidade da utilizagcdo de um banco de dados laboratorial;

b) Extrair dados laboratoriais clinicos existentes e pré-testados do LIS em um
banco de dados em um formato adequado para analise estatistica;

c) Producdo de algoritmos para extracdo de dados especificos para pesquisa
cientifica, Data Mining, em um formato adequado para uso estatistico;

d) Producgdo de algoritmos para filtro e limpeza do banco de dados, Data
Cleaning;

e) Producédo de algoritmo para determinacdo do IR por metodologia indireta.

Discussao:

a) 0 conjunto de dados seja representativo, ou seja, todos os resultados de
maior nimero de regides abordaveis possiveis. As amostras de laboratério
analisadas por empresas privadas de laboratério provém de pessoas
predominantemente saudaveis, porque muitos exames laboratoriais
realizados por médicos particulares sdo principalmente rotineiros;

b) se possivel, deve-se tomar mais cuidado para evitar a inclusdo de pacientes
ndo saudaveis. Afirma-se que, se fosse possivel eliminar os resultados dos
pacientes hospitalizados e também encontrar maneiras de garantir o registro
de dados clinicos precisos dos pacientes testados, mais resultados de
pacientes ndo saudaveis poderiam ser removidos e impedir a inclusdo de

aqueles no conjunto de dados. Nao foi avaliado a possibilidade e critério de
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exclusdo de pacientes hospitalizados por estes constituirem o grupo
disperso na sociedade;

uma limitacdo pode ser considerada é o ndo particionamento de resultados
em faixas etarias. Embora existissem dados sobre a idade, isso ndo foi
considerado preciso o suficiente para ser incluidos no estudo e, portanto,
ndo foi realizada a particdo etaria. Sugere-se que que, se 0s resultados
pudessem ser divididos em categorias etarias®, consideraveis melhora da
sensibilidade em relacdo a faixas inespecificas, mesmo quando diferencas

de idade e sexo séo significativamente diferente, seria alcangado.
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