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Resumo — As determinag6es do perfil lipidico (colesterobtpHDL-colesterol, LDL-colesterol, triglicérides)da glicemia
em jejum sdo ensaios de grande demanda nos labosatfinicos. A liberacdo destes resultados pofigsionais consome
tempo e atencdo. Este artigo apresenta um estuittamio qual a rede neural artificial € mais addgupara o uso na
construgdo deoftwares com inteligéncia artificial para liberagdo dos reea de perfil lipidico e de glicemia em jejum. Uma
amostra contendo 60.006 registros obtidos do bdaadados do Hospital de Clinicas da Universidadiefaé do Parana foi
analisada. Esta amostra foi classificada em “litd@rguando todos os valores estavam dentro dasiodtestabelecidos como
normal e “retido” quando qualquer analito estudadamostrou fora da referéncia. O estudo realizadtertrabalho avalia a
aplicagéo das redes neurais do thuoltilayer Perceptron (MLP) e Free Associative Neurons (FAN) como ferramentas de
inteligéncia artificial para colaborar na liberagiis resultados de exames laboratoriais em prodessgnado como “segunda
opinido”. As redes neurais foram treinadas com@®r@gistros, bem como testadas com outros 304Jfi8tros, sendo que a
rede neural FAN apresentou divergéncia cerca dez&svsuperior a rede MLP (5,7% vs. 1,2%) com arobésndo um
desempenho satisfatério em acuracia (>90%). A nedeal MLP é recomendada para outros estudos ceanlde amostral
semelhante e apresenta potencial para aplicacdaboeat6rio clinico como suporte a decisdo na #b&o de resultados.
Softwares com inteligéncia artificial usando MLP podem ses@hvolvidos para amostra estudada.

Palavras-Chave — Fuzzy, FAN, MLP, Perfil Lipidico, Glicemia em Jejum.

1 Introducéo

A area de informatica possui avancadas tecnolagi@spermitem aprimorar seus trabalhos, aumentaraidgde e como
consequéncia aumentar o estimulo pela possibilidadecesso as novas tecnologias tais como equipasn@oratoriais e
softwares que déo apoio para o controle de exames.

O laboratério de andlises clinicas deixou de semanipulador de reagentes e amostras biolégicasipeorporar
novas tecnologias com processos pré-analiticodjtiaoa e pos-analiticos. Tais processos sdo clawins através de
equipamentos automéaticos de alto desempenho e assuedesenhados com técnicas de alta complexiadddendo-se
resultados rapidos, precisos e com exat[dfio

Os procedimentos utilizados para liberar os redafiale exames laboratoriais apresentam pontosegfi@/drecem a
perfeicdo dos resultados, como por exemplo, a agdid manual realizada por profissionais, baseadanétmdo empirico,
culminando na necessidade de rever e discutir @ssaga rotina das andlises clinicas, visando pimestos cada vez mais
seguros que fornecam resultados fidedignos [2].

A aplicacao de redes neurais para auxilio a litferale resultados € também conhecida como “seguid@a’ [3],
original em sua proposta para os exames de peftlido e glicemia em jejum, tem como fundamentocprar mimetizar na
resposta eletronica a decisédo dos profissionalatwatorio clinico.

Este estudo apresenta uma proposta da viabilidadesal de uma rede neural do tidaoltilayer Perceptron (MLP)
para liberar resultados de exames do perfil lipidiglicemia em jejum. Também se deseja treinsiarte comparar os dados
na rede neurdfree Associative Neurons (FAN).

Uma Rede Neural Artificial (RNAMultilayer Perceptron (MLP) é um sistema de neurdnios ligados por conexfe
sinapticas divididos em neurdnios de entrada, @eebem estimulos do meio externo, neurdnios irdemo ocultos e
neurdnios de saida, que se comunica com o extériftorma de arranjaPerceptrons em camadas é denominadaltilayer
Perceptron [4]. A MLP foi concebida para resolver problemasiseomplexos, os quais nao poderiam ser resolvidis
modelo de neurbnio basico de uma camada apenas [5].

Uma redeNeuro-Fuzzy pode ser definida como sendo um sisté&muzzy que é treinado por algum algoritmo derivado
da teoria das redes neurais. Este tipo de redeeéuttado da unido destes dois modelos. Com Bsto;se a capacidade das
redes neurais em reconhecimento e classificacémesquecer-se da robustez e habilidade de gere@di{6]. No Japéo é
comum encontrar eletrodomésticos sendo langadosreoursos de autocontrole, por eles chamadmso-Fuzzy. Neuro-
Fuzzy sdo sistemas hibridos combinando redes neuraisémoa nebulosa ou difusa [7].

A abordagenirree Associative Neurons (FAN) consiste em uma estratégia de reconhecimentodiqm que garante
bom desempenho no aprendizado aliado as vantagengutacionais na representacdo dos padrdes e ifidedbd das
unidades de representacéo [8]. E uma rede neumstitddo por neurdnios independentes com capagidaibnoma de
aprendizado que leva em conta a lodgtcazy [9]. A FAN é uma abordagemdeuro-Fuzzy [10] que faz o reconhecimento de
padrdes.
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Vérias tentativas foram feitas durante a década9@epara desenvolver diferentes abordagens hibritas
reconhecimento de padrdes, combinando as vantalgetécnicas individuais. Uma integracdo criteridsaredes neurais e
teoriaFuzzy, comumente conhecida como computalgéaro-Fuzzy, € um desses paradigmas hibridos, que é o malerggie
tem sido adequadamente investigado. Isso perngt@porar as vantagens genéricas de RNAs e usogds uzzy como
paralelismo massivo, robustez, aprendizagem e mamento de incerteza e imprecisdo, no sistema. Aliéso, alguns
méritos especificos da aplicacdo também podemmsergorados. Por exemplo, no caso de classificdedadroes e geragao
de regras, pode-se explorar a capacidade de redesisina geragdo de limites de deciséo altaméuatdimeares, modelar as
incertezas na descri¢do de entrada e na decissaidiepelo conceito de conjunfaszy [11].

2 Materiais e Métodos

O estudo foi aprovado no Comité de Etica em Peaquisi Seres Humanos do Hospital de Clinicas daetsidade Federal
do Parana sob numero CAE: 0253.0.208.000-10.

2.1 Amostra

Foram utilizados resultados de exames do setomade@dquimica do Laboratério do Hospital de ClinidasUniversidade
Federal do Parana (HC-UFPR) que estavam armazenaddstema Gerenciador de Banco de Dados DB2®eldaslo em
Servidor AIX®, ambos da IBM®. Foi considerado jejypnévio para glicemia de 8 horas no minimo e da 12 horas para o
perfil lipidico respeitando a IV Diretrizes Brasiles em Dislipidemia [12].

Todos os registros continham as informagdes salaidei e sexo. Todos os resultados das concentrdedgEemia
em jejum, colesterol total, HDL-colesterol (HDL-d)PL-colesterol (LDL-c) e ftriglicérides (TG) estawapresentes nos
registros. Os dados extraidos e analisados ndordislizam os nomes dos pacientes, preservandooimato destes.

Os dados extraidos do banco de dados DB2 do HC-UHaBRelativos ao periodo de 2006 a 2010. O estisdo
verificar o desempenho das redes neurais com w&l@srametros ou concentragdes informadas, mimetzassim a rotina
laboratorial. Foram selecionados 60.006 registroe possuiam os resultados dos pacientes que ajaresentodos 0s
parametros bioquimicos em estudo em uma mesmétagdio clinica. Este conjunto de registros foidid em dois arquivos
iguais utilizando um para treinamento e outro paste das redes neurais em estudo.

2.2 Classificacdo da Amostra

Os registros no banco de dados foram classificados os critérios descritos da Tabela 1. Os valaprssentados foram
obtidos de consensos internacionais para caramtéonzde alteracdes patolégicas (valores de cogerist) ou valores
empiricos de uso comum entre profissionais, espaniente para os valores de concentragao baixanfiblipidico [12].

Pacientes que apresentaram todos os resultadae destcritérios estabelecidos séo liberados (kithes; c6digo=0)
e aqueles que estao fora dos parametros estalmsleambsmo que para um Unico analito sao classificadmo retidos
(Retidos, cédigo=1). Os resultados retidos foraavaiados por profissionais especialistas.

Tabela 1- Critérios para a classificacdo da amostra

ANALITOS ADULTOS (>19 ANOS) | CRIANCAS (2 a 19 ANOS
Glicemia em Jejum (mg/dL) 50 — 126 50 — 100
Colesterol Total (mg/dL) 100 — 240 60— 170
HDL-Colesterol (mg/dL) 15-100 15-100
LDL-Colesterol (mg/dL) 25-130 25-110
Triglicérides (mg/dL) 10— 150 10 - 100

Na Tabela 1 para glicemia em jejum foram utilizadas critérios de diagnéstico de diabetes (>126 h)gél
hipoglicemia (<50 mg/dL). Para o perfil lipidico bites superiores foram baseados nos valoresittesoa |V Diretrizes
Brasileiras em Dislipidemia [12] e os valores ifdegs sdo empiricos, de uso corrente entre profiag do laboratério. Os
valores de corte para HDL-colesterol foram empsii@@m base na experiéncia profissional.

A partir dos dados coletados, os mesmos foram stidiwsea classificacdo conforme critérios dos reslds dos
exames de glicemia e perfil lipidico. Com base critgrios acima os exames foram classificados resmo o fluxograma
conforme Figura 1.
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Exames:
- Glicemia Jejum
- Perfil Lipidico
N&o Idade Sim
=19 Anos l
¥
Crianga Adulto
2a19Anos =19 Anos
Exames Sim Exames Sim
Normais Normais
Retido Liberado Retido Liberado
Classe 1 Classe 0 Classe 1 Classe 0

Figura 1 - Classificacdo dos exames para rede neural

Apb6s a classificacdo, a base ficou composta dedin(negistros), com os dados dos exames de peifiico e
glicemia. Estas linhas contiveram colunas com gsistes informacoes:
1.Sexo do paciente;
2.ldade do paciente;
3.Resultado do exame de Glicemia em Jejum;
4.Resultado do exame de HDL-colesterol;
5.Resultado do exame de LDL-colesterol;
6.Resultado do exame de Triglicérides;
7.Resultado do exame de Colesterol Total;
8.Classificacdo dos exames entre Liberado e Retido.
Portanto, foram utilizadas 7 caracteristicas maikasse. Inicialmente esta base de dados foi daidjualmente em
duas partes, formando a base de treinamento eealbdeste. Entdo se submeteu a base de treinanzentiuas redes neurais:
MLP e FAN.

2.3 Treinamento e Teste das Redes Neurais

Os dados foram submetidos moftware desenvolvido na linguagem de programacéo JavaadmmasyFan [13]
produzido em 2006 para a rede neural FAN e comparathscripts criados para rede neural MLP executadosaftware
MATLAB® na sua versdo R2010a.

EasyFan é um projeto que tem por base o reconhettirde padrdes sem que 0 usuario saiba as definigigcas de
inteligéncia artificial, o que é reconhecimentopdelrdes, tendo facilidade na abertura de arquivievegacéo entre as telas
[13].

O software EasyFan, para treinamento, foi executado por 1asharuma quantidade de 35.022 épocas. O melhor
desempenho da rede neural FAN foi alcangado congédianharménica. A média harménica € um dos varié®dos de
calcular uma média. A média harménica dos nimezass Ipositivos«,...,X, € definida como sendo o nimero de membros
dividido pela soma do inverso dos membros, comaeseg Figura 2.
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Figura 2 — Férmula da média harménica

O resultado alcancado apés 12 horas de execucd@mséeentados através de matriz de divergénciasgae
mostrados na Figura 3. Os resultados foram obtdasubmeter a teste (validagédo) o arquivo com 30ré@istros referentes
aos exames de perfil lipidico e glicemia em jejum.
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Figura 3 — Execucao deoftware EasyFan para amostra estudada

O software pode ser obtido no endereco: http://www.bioinforudr/sibila/arqg/easyFanFreeze5 6 2.fs valores da
Matriz de Confusdo (Divergéncia) obtidos na Fig8rareferentes a rede neural FAN, foram comparados as valores
obtidos na Figura 4 que dizem respeito a rede hbliR.

Para a rede neural MLP software MATLAB ® R2010a foi utilizado usandecripts ou comandos para treinar e
testar. A extracdo das divergéncias da rede nddt# foi obtida através dacripts no MATLAB. Posteriormente foi
comparado seu desempenho com a rede neural FAN.

Na rede MLP, foram utilizadas varias formas de mgain, como por exemplo, mudando de posicdo as
caracteristicas. Nesse estudo utilizou-se 3 canm@aldtas: 1 camada oculta depéfceptrons e duas camadas ocultas com 15
perceptrons cada para 500 épocas ou ciclos. Um numero excesivciclos pode levar a rede a perda do poder de
generalizacdo operfitting). Por outro lado, com um pequeno nimero de cielagde pode ndo chegar ao seu melhor
desempenhaufderfitting). Sugere-se um valor entre 500 e 3.000 ciclosaigstmento para a rede neural MLP [14].

Os valores que compdem a tabela 2 x 2 para oslaslde sensibilidade e outros indicadores com o N
(http://www.openepi.com) foram obtidos através datii de Divergéncia exemplificada na Tabela 2.v&@lsres mostrados
na Figura 4 refletem a realidade da Tabela 2 pegdeneural MLP.

Tabela 2— Estrutura da matriz de divergéncia utilizada

Resultados Rede Neural (FAN e MLP)
Positivo Negativo
Positivo a b
Verdadeiro Positivo Falso Positivo
. c d
Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo

a = Verdadeiro Positivo, resultados “liberados” dadlises que concordam com os valores de refarénci
b = Falso Positivo, resultados “liberados” das iarélque discordam dos valores de referéncia.

¢ = Falso Negativo, resultados “retidos” das aralgue discordam dos valores de referéncia.

d = Verdadeiro Negativo, resultados “retidos” da&li@es que concordam com os valores de referéncia.
Sensibilidade =a/ (a + c)

Especificidade =d / (b + d)

Falso Positivo ou Valor Preditivo Positivo = a &)

Falso Negativo ou Valor Preditivo Negativo = d /{d)

Acuracia=a+d/(a+b+c+d)
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Figura 4 — Execucao deoftware OpenEpi com valores para rede neural MLP

Um algoritmo utilizado na rede neural MLP no MATLABoO del evenberg-Marquardt. Scripts (programasjforam
criados no MATLAB para o treinamento e teste da stracestudada. Em matematica e computacdo o ahgdrivenberg-
Marquardt (LM) fornece solugdo para o problema de minimipagé uma fungéo, geralmente néo linear, mais uacesge
parametros da fungdo. Esses problemas surgempaimente em minimizacdo de minimos quadrados deeafle curva e
programacédo nao linear [15].

Tanto os valores alcancados na matriz de divergéma&ia a rede neural MLP como os valores da FARBNnfor
submetidos ao software OpenEpi que calculou osmpetras de sensibilidade, especificidade, valoreslifivos positivos e
negativos bem como a acuracia utilizando o méwidson Score.
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3 Resultados e Discussodes

Os resultados dos parametros laboratoriais em@$twmdm exportados do Sistema Gerenciador de Bdaeddados (SGBD)
DB2® e convertidos para a planilha Microsoft Excel®ds a manipulacdo do arquivo, onde os dadosnfqrareados e
utilizados para as analises com os recursos dedl Biiamica, os registros foram importados par&G8BS MySQL. Com a
classificacdo dos registros no SGBD MySQL foramagdes, a partir da amostra de 60.006 registros,atgisivos de 30.003
registros: um para treinamento e outro para tastetidacao.

3.1 Analise de Correlagéo Linear (Pearson)

Foi realizado um estudo sobre a correlagdo entreaaacteristicas estudadas. As redes neurais, MLUFAN, tém
comportamentos distintos quanto ao grau de coéelagtre as caracteristicas. A Tabela 3 mostradtado da analise de
correlagdo linear (Pearson) para os parametroe/daticemia em Jejum, HDL-colesterol, LDL-colestefaiglicérides e

Colesterol Total.
Tabela 3- Analise de correlacéo linear (Pearson) com eecteristicas em estudo.

N=60.006 Idade Glicemia HDL-c LDL-c TG
Idade NA - - - -
Glicemia 0,1127 NA - - -
p<0,01 - - -
HDL-c 0,0384 -0,0387 NA - -
p<0,01 p<0,01 - -
LDL-c 0,1307 -0,0206 0,1849 NA -
p<0,001 p<0,001 p<0,01 -
TG 0,1418 0,1416 -0,2422 0,1626 NA
p<0,01 p<0,01 p<0,01 p<0,01
CT 0,1636 0,0243 0,3794 0,9166 0,3820
p<0,01 p<0,001 p<0,01 p<0,001 p<0,01

Os valores apresentados séo o coeficiente de acéiellinear de Pearson (r) e o valor de probabliédg).
Probabilidade para significancia corrigida (Bondeij p<0,007. Todos os valores de “r’" apresentaskis
similares aos observados com a correlagdo ndo pareande Spearman (Rank R).

HDL-c, HDL-colesterol; LDL-c, LDL-colesterol; TGriglicérides; CT, colesterol total.

O valor destacado em retangulo pontilhado reprasentaior correlacdo observada.

3.2 Andlise das Redes Neurais (MLP vs. FAN)

Apébs o treinamento as redes apresentaram acurdp@iar a 90%. A rede MLP apresentou um total dé B&ultados
divergentes, obtidos da adicao das divergéncia® dierados e retidos (141+236), resultando enerdéncia de 1,2%
(377/30.003). Os resultados da matriz de divergés@n apresentados na Tabela 4.

Os mesmos arquivos de dados foram submetidesftaare EasyFan obtendo acuracia de 94,3% conforme nuriz
divergéncia mostrada na Tabela 4. A rede FAN mostro total de divergéncia considerando a soma desltados

divergentes retidos e liberados (1.222+481=1.763,d% (1.703/30.003).

Tabela 4- Matriz de divergéncia para as redes neurais VE.AFFAN

Classificacdo | Classificacdo por valores de referéncia
MLP 0-LIBERADO 1-RETIDO
0-LIBERADO | 11.031 (36,8%) 141 (0,4%)
1-RETIDO 236 (0,8%) 18.595 (62,0%)
FAN
0-LIBERADO 10.691 (35,6%) 481 (1,6%)
1-RETIDO 1.222 (4,1%) 17.609 (58,7%)
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Os testes de avaliacdo, baseados nas matrizegeadgéticia (confuséo), para as redes MLP e FAN s#iratos na
Tabela 5. Todas as caracteristicas para o treirtaredrste foram realizadas com pareamento.

Tabela 5- Comparacdo das Redes Neurais MLP vs. FAN

~ Redes Neurais
PARAMETROS VP FAN
Sensibilidade 97,9% 89,7%
Especificidade 99,3% 97,3%
Valor Preditivo Positivo 98,7% 95,7%
Valor Preditivo Negativo 98,8% 93,5%
Acurécia 98,8% 94,3%

Os resultados para os parédmetros de comparacdoedes foram realizados utilizando os dados da malti
divergéncias (Tabela 4) aplicadasaftware Open Source Epidemiologic Satistics for Public Health (OPENEPI).

Quando as caracteristicas das duas redes neunaidess foram comparadas (Tabela 5) todos os pacinde
andlise para a rede MLP foram superiores aos apeskes pela rede FAN. Entre estes parametros, sibdietade, valor
preditivo negativo e acuracia apresentaram as pwmidiferencas. A sensibilidade reflete a caratieaisla rede neural
estudada em apresentar resultados compativeisrgtiios”) com o sistema de liberagdo por valoreefigéncia, utilizados
como padrdo preliminar de andlise, neste estudanalor divergéncia entre as redes neurais estudimlaguanto a
sensibilidade. A rede MLP (97,9%) comparada a reddl (89,7%) apresentou diferenca de 8,2 pontosemtuais. As
analises destes parametros substanciam que a eadsl MLP comparada a rede FAN, para a amostralad#i) apresenta
melhor desempenho.

Os parametros estudados sé@o altamente correlacmnasdte achado estd em concordancia com outnadosstl 6].
A elevada correlacdo era esperada, uma vez qudeowrgos do perfil lipidico estudados, bem comerafides no
metabolismo de carboidratos sdo relacionados. Amuairrelacdo observada foi entre as determinagéesolesterol total e
LDL-colesterol (r=0,9166; p<0,001) conforme Tabgl&Este achado era esperado, uma vez que os vdmid3L-colesterol
foram estimados pela equagéo de Friedewald, gueropfa os valores de colesterol total como elemegdral no calculo.

A andlise de correlagédo foi realizada para compravagrau de correlacdo, fator que é passivel dearafe
desempenho de redes neurais, estudadas neste Bi@igdLP as caracteristicas séo fortemente depéslenna FAN sdo
independentes.

4 Conclusodes

As redes neurais MLP e FAN, quando comparadassept@&am desempenho satisfatério (acuracia sumetioto).
A rede neural MLP apresentou desempenho supericgdé FAN para todos os indicadores avaliados: Isiidsde,
especificidade, valores preditivos positivos e tigga, bem como a acuracia.

A rede neural MLP é recomendada para outros esttmlosdesenho amostral semelhante e apresenta jpb{eaa
aplicagéo no laboratério clinico como suporte asdecna liberagdo de resultados.

O desenvolvimento deoftwares utilizando inteligéncia artificial com o uso redeural MLP para liberacdo de
resultados de exames é recomendado para amost@dadest servindo como uma segunda opinido para fispomal
especialista em analises clinicas.

O potencial para aplicacdo de redes neurais nadtd@ clinico é crescente com o estudo do usiiddigéncia
artificial. Também as novas necessidades do lafmwaem especial no processo de automacédo p#raraddo de resultados,
necessitam de novas ferramentas de informaticatelegéncia artificial tem destaque neste contexto

5 Referéncias

[1] HENRY, J.B. Diagnosticos clinicos e tratamento métodos laboratoriais. 20. Ed. Sao Pagklditora Manole, (2008).

[2] MATSUMOTO, T.; UEDA, Y.; KAWAJI, S. A software sysin for giving clues of medical diagnosis to cliaiti In:
Proc.15th IEEE Symp. Computer-Based Medical Systems (CBBI), p. 65—70, (2002).

[3] QUINLAN, J. R. Induction of decision tredglachine learning, v. 1, n. 1, p. 81-106, (1986).

[4] MINSKY, M. L.; PAPPERT, S. Perceptron: an introtlan to computational geometr€ambridge: MIT Press, (1969).

[5] HAYKIN, S. Redes neurais: principios e praticaEd. Porto AlegreEditora Bookman, (2001).

[6] NAUCK, D., KRUSE, R. What are Neuro-Fuzzy classg®n Proc. of Seventh International Fuzzy Systemspgisgion
World Congress IFSA’97, Vol. 4, pages 228-288ademia Prague (1997).

[7] PAL, S.K.,, A. SKOWRON (Eds.), Rough-Fuzzy Hybridipm: A New Trend in Decision MakingSpringer,
Heidelberg, (1999).

[8] RAITTZ, R.T., SOUZA, J.A. DANDOLINI, G.A. et al., &N: Learning by Means of Free Associative Neuran§;CI98
- IEEE Word Congress on Computational Intelligence Anchorage Alaska, pp. 425-430, (1998).

[9] ZADEH, L.A. Fuzzy Logic, Neural Networks, and S@omputing, CommACM 37 (1994) 77-84.



10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&aeail
© Brazilian Society on Computational Intelligen&B(C)

[10]PAL, S.K., S. MITRA, Neuro-Fuzzy Pattern Recognitid/ethods in Soft Computingohn Wiley, New York, (1999).

[11]COX, E. The Fuzzy Systems Handbook: A Practitien&uide to Building, Using, and Maintaining Fuzzys&ms.
Academy Press Inc.(1994).

[12] Diretrizes Brasileiras Sobre Dislipidemias e Pre&nda Aterosclerose. Departamento de AteroscletasBociedade
Brasileira de CardiologigArg. Bras. Cardiol. V.88 (supp 1), (2007).

[13]KUSTER C V, IGNACIO F A, LENFERS F P, GARRETT L F ¥OTTO S. EasyFan. Trabalho de Conclusdo de Curso.
Curso de Graduagdo em Tecnologia em Informati€®R, (2006).

[14]SILVA E., OLIVEIRA, A. Dicas para Configuracdo deetRes NeuraisUniversidade Federal do Rio de Janeiro
Disponivel em: <http://equipe.nce.ufrj.br/thomefijra/mat_didatico/dicas_configuracao_rna.pdf> Acess: 4 fev.
2011.

[15]LEVENBERG, K. A method for the solution of certaion-linear problems in least squar€se Quarterly of Applied
Mathematics 2 (1944) 164—-168.

[L6]MA, Y.; LI Y., CHIRIBOGA, D. E.,. OLENDZKI, B. C.HEBERT J. R., KATHERINE, W. L. LEUNG, HAFNER, A.
R., OCKENE, I. S. Association between carbohydiati@ke and serum lipidd. Am. Coll. Nutr., v. 25, n. 2, p.155-163,
(2006).



