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Resumo

A Diabetes Mellitus é uma das doencas crénicas com crescimento mais acele-
rado no mundo, demandando solugdes eficazes para diagndstico e prevencao. Neste
contexto, técnicas de Machine Learning (ML) apresentam potencial significativo na
identificacdo de padroes relevantes ao controlo da doenca. Este estudo utilizou a
metodologia CRISP-DM para analisar dados do Diabetes Health Indicators Dataset,
contendo informagoes sociodemogréficas, clinicas e comportamentais.

Na fase de pré-processamento, aplicou-se o equilibrio de classes por subamos-
tragem (NearMiss) devido a baixa proporcao de individuos diabéticos. Técnicas de
selecao de caracteristicas, como Eliminagdo Recursiva de Caracteristicas (RFE) e
Anélise de Componentes Principais (PCA), foram utilizadas para avaliar a relevan-
cia das variaveis e reduzir a dimensionalidade. Avaliaram-se seis modelos: Floresta
Aleatéria, Gradient Boosting, KNN, Regressao Logistica, Perceptron Multicamadas
(MLP) e Redes Neuronais Recorrentes (RNN).

Os resultados mostraram que o equilibrio das classes melhorou significativamente
o desempenho, destacando-se a RNN, com acuracia acima de 86% e F'I-score proximo
a 0,87. A combinacgido da selecio RFE com MLP também apresentou resultados
robustos. Conclui-se que ML e DL sdo promissores para priorizar acompanhamento
clinico e apoiar politicas publicas, sendo necessario ampliar a representatividade
dos dados, incorporar técnicas de Fzxplainable AI para maior interpretabilidade, e

ajustar limiares decisérios visando minimizar falsos negativos.

Palavras-Chave: Diabetes Mellitus, Machine Learning, Deep Learning, Redes

Neuronais Recorrentes, Selecao de Caracteristicas






Abstract

Diabetes Mellitus is one of the fastest growing chronic diseases in the world,
requiring effective solutions for diagnosis and prevention. In this context, Machine
Learning (ML) techniques have significant potential for identifying patterns relevant
to disease control. This study used the CRISP-DM methodology to analyze data
from the Diabetes Health Indicators Dataset, containing sociodemographic, clinical
and behavioral information.

In the pre-processing phase, class balancing by undersampling (NearMiss) was
applied due to the low proportion of diabetic individuals. Feature selection te-
chniques, such as Recursive Feature Elimination (RFE) and Principal Component
Analysis (PCA), were used to assess the relevance of the variables and reduce di-
mensionality. Six models were evaluated: Random Forest, Gradient Boosting, KNN,
Logistic Regression, Multilayer Perceptron (MLP) and Recurrent Neural Networks
(RNN).

The results showed that class balancing significantly improved performance, with
RNN standing out with accuracy above 86% and an F1-score near 0.87. The combi-
nation of RFE feature selection with MLP also yielded robust results. It is concluded
that ML and DL are promising for prioritizing clinical follow-up and supporting pu-
blic policies. However, it is necessary to increase data representativeness, incorporate
Explainable Al techniques for greater interpretability, and adjust decision-making

thresholds aiming to minimize false negatives.

Keywords: Diabetes Mellitus, Machine Learning, Deep Learning, Recurrent

Neural Networks, Feature Selection
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Capitulo 1

Introducao

Segundo dados de 2021, os investimentos anuais em satde representam 10,3% do
Produto Interno Bruto (PIB) global (Sterlin, 2024). A inovagao tecnoldgica como o
uso da Machine Learning (ML) permitiu uma transformagao na drea da satide. A
andlise de grande quantidade de dados na area da saiide pode mudar o panorama
da prevencao, do diagnéstico e do tratamento de doencas.

Conforme a pesquisa, publicada no IDF diabetes atlas (Federation, 2019), pode-
se afirmar que a diabetes é um dos problemas sanitarios de mais rapido crescimento
do século XXI. Com base nos resultados de 2019, estimava-se que 463 milhGes de
pessoas sofriam de diabetes (Federation, 2019), sendo esta uma doenga metabd-
lica complexa caracterizada pela regulacao inadequada da glicose no sangue e suas
ramificagoes significativas na saude publica (Association, 2021).

A diabetes se divide em dois tipos principais. O tipo 1 resulta da destruicido das
células produtoras de insulina. O tipo 2 ocorre devido a resisténcia a insulina e a
produgdo insuficiente dessa hormona (Federation, 2019).

A utilizacdo da ML na prevencao da diabetes tem se destacado como uma ferra-
menta de impacto para apoiar como a satde piblica e os cuidados médicos analisam
e enfrentam a crescente incidéncia desta doenca. Por meio da analise criteriosa
de dados clinicos, genéticos, comportamentais e ambientais, o uso da ML tem sido
capaz de identificar padroes e prever, com maior precisio, quais individuos apresen-
tam maior risco de desenvolver o diabetes. Essa previsdao antecipada tem permitido
a implementacao de medidas preventivas, como mudancas no estilo de vida, ori-

entacdes nutricionais personalizadas, incentivo a pratica de atividades fisicas e até
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tratamentos direcionados para retardar ou evitar o surgimento da doenga (Suryasa,
Rodriguez-Gamez e Koldoris, 2021).

Além de promover beneficios diretos a populacido, como a melhoria da quali-
dade de vida e a prevencao de complicagOes associadas ao diabetes, essa abordagem
traz impactos significativos para os sistemas de satde, reduzindo a necessidade de
intervencoes emergenciais, internac¢Ges hospitalares e tratamentos de longo prazo,
que demandam investimento tanto financeiro quanto organizacional. Dessa forma,
é possivel fazer uma melhor gestdo dos recursos disponiveis, direcionando-os para

agOes mais eficazes e sustentéveis (X. Zhou et al., 2020).

1.1 Motivacao

Dado o impacto global da diabetes na qualidade de vida, diversos estudos (Fir-
dous, Wagai e Sharma, 2022) tém explorado o uso de ML para aperfeicoar os métodos
preditivos da doenga.

A diabetes é uma condi¢do médica que estd associada a varios fatores condicio-
nantes. Portanto, por meio da agregacao de elevados niveis de informagoes médicas,
o uso de modelos de ML torna-se alternativa eficaz para a predicdo correta da con-
dicdo. Esses modelos tém a capacidade de reconhecer padroes e relagoes relevantes
entre as variaveis, permitindo uma compreensao mais abrangente e precisa dos fato-
res indicadores de risco para a diabetes. Nesse contexto, é essencial uma analise de
alguns dos métodos existentes para entender as limitagoes e vantagens dos mode-
los preditivos atuais e como eles podem potencialmente ajudar a identificar outras
caracteristicas mais significativas correlacionadas ao risco de diabetes.

A utilizagdo de modelos de ML para a previsao da diabetes permite identificar
individuos em risco antes do desenvolvimento da doenca, possibilitando intervencoes
precoces para evita-la ou, pelo menos, retardar o seu inicio.

A diabetes pode ser gerida de forma mais eficaz quando os seus fatores de risco
sdo identificados atempadamente, permitindo a adogao de medidas preventivas per-
sonalizadas, como alteragoes no estilo de vida, monitorizagido continua e estratégias
terapéuticas ajustadas. Estas agdes ajudam a evitar a progressao desnecessaria da
doenca e a reduzir complicacdes preveniveis.

Desta forma, a aplicacdo de ML na satude reforca a eficicia dos cuidados médicos

no combate a diabetes, otimizando recursos e melhorando os resultados clinicos.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é contribuir para o desafio da previsdo precoce da
diabetes, por um estudo comparativo de algoritmos de ML utilizados na predicao de
diabetes, abrangendo tanto modelos supervisionados tradicionais quanto abordagens
mais recentes baseadas em deep learning (Afsaneh et al., 2022). Além disso, serd
explorada a aplicagdo de técnicas de selecdo de caracteristicas feature selection para
identificar as varidveis mais relevantes nos modelos preditivos, visando melhorar o
desempenho da predigao.

O trabalho também se propoe a examinar o papel da ML na previsao e gestao da
diabetes, demonstrando os principais avancos e os desafios destacados na literatura
cientifica. Essa analise busca demonstrar como os modelos mais precisos podem
contribuir para intervengoes antecipadas, otimizando o cuidado médico e auxiliando
na prevencao do desenvolvimento da doenca.

Por fim, o trabalho pretende fornecer direcoes relevantes para futuras investiga-
¢oOes, promovendo a aplicacdo de ML como uma ferramenta pratica e eficaz na an-
tecipacao de diagndsticos e mitigagdo dos impactos da diabetes. Serao identificadas
metodologias que possam tornar essas tecnologias mais acessiveis e compreensiveis

para profissionais da area médica, ampliando o seu uso e impacto.

1.3 Plano de Trabalhos

Para alcancar os objetivos e direcionar este trabalho aos resultados esperados,
foram estabelecidas etapas especificas, representadas na Figura 1.1, que guiaram

todo o desenvolvimento.

Grafico Gantt: Cronograma do Projeto

1/2/3/4/5[6|7|8|9(10{11|12|13|14(15|16|17

Defini¢ao do tema

Revisao de Literatura

Defini¢do da metodologia

Anélise exploratéria de dados disponiveis
Analise de modelos de ML

Prototipagem dos modelos de ML
Recolha de dados analisados
Implementacdo das melhorias

Defini¢ao da conclusdao

Investigacdo de Dire¢oes Futuras do Projeto

Preparacgao para a defesa da dissertagao

Figura 1.1: Cronograma de tarefas com inicio a Novembro de 2023 e
término a Margo de 2025.
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O primeiro passo consistiu na definicdo do tema abordado, baseada em pesquisas
sobre temas de grande impacto na area da satde, amplamente explorados no con-
texto de ML. Apés a escolha do tema, foi realizada uma revisdo de literatura para
compreender os conceitos, o histérico, os desafios e os trabalhos relacionados.

Para estruturar e organizar o desenvolvimento, foi definida a metodologia apli-
cada ao projeto, que incluem as etapas de modelagem e aplicagdo dos modelos de
ML. Em seguida, foram identificados e selecionados conjuntos de dados confidveis e
validados para o contexto deste trabalho, os quais passaram por uma analise explo-
ratoria detalhada.

Na etapa de analise de modelos, foram investigados algoritmos relevantes para o
contexto do trabalho, com base nos resultados da revisao de literatura. A prototi-
pagem foi realizada utilizando os modelos previamente definidos e foram aplicadas
as métricas de avaliagdo para comparar o desempenho de cada modelo. Com base
nessa analise, o modelo de melhor desempenho foi selecionado, e seus resultados, bem
como os resultados dos demais modelos, foram examinados de forma detalhada.

Apés essa etapa, foram elaboradas as conclusoes do trabalho. Por fim, foram
exploradas diregoes futuras que este trabalho pode seguir. Todo o processo foi
concluido com a organizagao e preparagao da apresentacido para a defesa da tese.

Na Figura 1.1 é apresentado um diagrama de Gantt com o Plano de trabalhos.

1.4 Estrutura do documento

A estrutura deste documento é a seguinte:

No capitulo de introducao, é realizado o enquadramento ao tema, destacando a
sua relevancia na area de estudo. Nesse capitulo, a motivagdo da pesquisa é definida,
apresentam-se os objetivos do projeto e é discutido o plano de trabalho.

No capitulo de revisdo de literatura sdo analisadas as fontes bibliograficas re-
lacionadas ao tema do estudo. Sao investigados os conceitos, trabalhos relevantes
e os principais desafios associados ao tema, fornecendo uma base tedrica para o
desenvolvimento do projeto.

No capitulo de desenvolvimento, sdo apresentadas a metodologia e as etapas pra-
ticas que conduziram a implementag¢do dos modelos preditivos. Essa seccdo inclui
a analise exploratéria do conjunto de dados, a aplicacdo de técnicas de selecao de
caracteristicas, a avaliacdo comparativa dos resultados obtidos por diferentes algo-
ritmos de ML e os ajustes realizados nos modelos para otimizar o seu desempenho.

Por fim, no capitulo de conclusées, sdo sintetizadas as principais conclusdes do
trabalho, destacando as contribuicées para o campo de estudo. Além disso, sdo
sugeridas possiveis dire¢bes para pesquisas futuras, apontando novas oportunidades

e abordagens para aprofundar o tema investigado.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Neste capitulo apresentam-se os conceitos centrais do projeto, a comegar pela
caraterizacdo da diabetes, a definicdo e uso de selecdo de caracteristicas no con-
texto da diabetes, a definicdo de machine learning, a definicdo de deep Learning, e

apresentam-se os modelos usados e trabalhos relacionados ao presente tema.

2.1 Diabetes

A Diabetes Mellitus é a doenca cronica que se caracteriza por niveis elevados de
glicose no sangue devido a questdes na producgao ou atuacio da insulina. Ha duas
formas mais comuns de diabetes: tipo 1 (DM1) e tipo 2 (DM2).

Diabetes Tipo 1 (DM1) é causada por uma reacdo autoimune na qual o sistema
imunolégico ataca as células beta do pancreas responsaveis pela producao de in-
sulina. Como resposta, o corpo acaba por produzir quantidades reduzidas ou até
nulas de insulina. Pessoas com DM1 precisam administrar insulina diariamente para
regular os niveis de glicose no sangue (Federation, 2019).

Ja a Diabetes Tipo 2 (DM2) é a forma mais comum de diabetes e ocorre devido a
resisténcia & insulina e & producao insuficiente desta hormona no organismo. A resis-
téncia a insulina prejudica a capacidade das células responderem de forma adequada
a insulina, o que resulta em niveis elevados de ac¢ticar no sangue. A DM2 geralmente

estd relacionada a um estilo de vida sedentério, a uma alimentagdo pouco nutritiva,
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a falta de exercicios fisicos e a obesidade. Este tipo de diabetes tem elevada inci-
déncia em todo o mundo, sendo identificado um aumento generalizado (Federation,
2019).

Os dois tipos de diabetes estao relacionadas a complicagoes de saude que afetam
diversos sistemas do corpo humano. As complicagdoes podem acontecer nos microva-
sos. Quando ha danos aos pequenos vasos sanguineos, podem ocorrer problemas de
visdo (retinopatia diabética), renais (nefropatia diabética) e neurolégicos (neuropa-
tia diabética). Também podem ocorrer complicagbes nos macrovasos que afetam os
grandes vasos sanguineos e aumentam o risco de doencas cardiovasculares, acidente
vascular cerebral e doenga arterial periférica (Mansour et al., 2023).

Além das categorias 1 e 2, existem outras formas menos frequentes de diabetes,
como a diabetes gestacional — que pode acontecer em mulheres gestantes devido
a alteracbes hormonais, entre outros tipos de diabetes relacionados a condigoes de
satude preexistentes.

A diabetes é conhecida ha séculos. Registos histéricos mostram que, por volta de
1500 a.C., o Papiro de Ebers, no Egito Antigo, j4 mencionava sintomas compativeis
com a doenca. Tratamentos antigos incluiam dietas ricas em fibras, trigo e 6xido de
ferro (Bailey e Day, 1989). Ao longo da histéria, varias civilizagoes utilizaram ervas,
especiarias e vegetais para controlar os sintomas (Bailey e Day, 1989). Apesar dos
avancos cientificos, algumas dessas abordagens ainda sdo utilizadas em regides com
poucos recursos (Bailey e Day, 1989).

O tratamento da diabetes passou por grandes mudancas ao longo dos anos. A
mais significativa aconteceu em 1921, com a descoberta da insulina por Frederick
Banting e Charles Best. Essa descoberta possibilitou avangos como medicamentos
orais, insulinas andlogas e tecnologias como bombas de insulina e monitores de glicose
em tempo real para gestao dessa condigao (Bliss, 1982).

Um dos fatores desafiantes da diabetes é o fator social no seu tratamento. Fatores
como status socioeconémico, ambiente, inseguranca alimentar, acesso aos cuidados
de satude e apoio social afetam significativamente os riscos e impactos da diabetes.
Isto acontece porque individuos com menos recursos financeiros tém menor acesso
a tratamentos adequados e enfrentam maiores complicagoes, além das condig¢oes de
moradia instaveis e com baixa infraestrutura que dificultam a gestao da doenca,
incluindo o acesso a alimentos saudaveis e locais para atividades fisicas (Hill-Briggs
et al., 2021).

A identificacdo e o tratamento corretos da diabetes permitem evitar complicagoes
mais graves no futuro. E essencial monitorizar regularmente os niveis de ag¢tcar
no sangue, alterar a alimentacdo, praticar atividades fisicas e, em alguns casos,
administrar medicamentos para o controlo da diabetes.

Uma compreensao mais profunda dessa condicio e os fatores que mais impactam

no avancgo da diabetes permite identificar as possibilidades de amenizar a evolugao
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da doenca ou melhorar a qualidade de vida dos individuos afetados.

2.2 Selecao de caracteristicas

A selecdo de caracteristicas é um método que deteta e define um subconjunto
mais relevante de varidveis de um conjunto maior, sendo usado como forma de mi-
nimizar o problema das carateristicas excessivas e irrelevantes, reduzindo a dimen-
sionalidade dos dados (Pudjihartono et al., 2022).

As variaveis redundantes nao acrescentam valor preditivo e podem introduzir
ruido, prejudicando a precisdo do modelo. Além disso, aumentam a complexidade
e tornam o treinamento mais lento. A selecdo das caracteristicas mais relevantes
melhora o desempenho do modelo, reduzindo a sua complexidade e aumentando a
precisao das previsoes (Pathan et al., 2022).

Os métodos de selecdo de caracteristicas sao geralmente classificados em trés
categorias principais que se explicam a seguir:

Os métodos baseados em filtros, que classificam as caracteristicas ao calcular
uma pontuac¢do independente do modelo, selecionando apenas aquelas com as pon-
tuagobes mais altas ou que ultrapassam um determinado limiar (Bommert et al.,
2022). Esses métodos sdo eficientes do ponto de vista computacional, pois permitem
o calculo paralelo das pontuagoes, tornando-os ideais para conjuntos de dados de
alta dimensionalidade. Eles podem ser divididos em dois grupos principais: os fil-
tros univariados, que avaliam cada caracteristica de forma independente, e os filtros
multivariados, que consideram as interagoes entre diferentes caracteristicas para a
selecdo final (Bommert et al., 2022).

Os métodos wrapper combinam duas abordagens: uma para escolher as carac-
teristicas mais relevantes e outra para as classificar. Este processo ocorre de forma
iterativa, onde diferentes subconjuntos de caracteristicas sdo testados em um algo-
ritmo de classificacdo até que um critério de paragem seja alcangado (Maldonado,
Riff e Neveu, 2022). A principal vantagem desse método é que ele melhora a preci-
sao do modelo, ja que a selecdo das caracteristicas é ajustada especificamente para o
classificador utilizado. Porém, essa abordagem pode ser computacionalmente cara,
pois exige multiplas reavaliagdes do modelo durante o processo (Maldonado, Riff e
Neveu, 2022).

Os métodos Embedded tentam resolver os desafios entre os métodos Filtro e
Wrapper, isto porque eles usam critérios estatisticos semelhantes aos métodos de
filtros para pré-selecionar algumas caracteristicas, mas também empregam um algo-
ritmo de ML para escolher o subconjunto de caracteristicas que proporciona o melhor
desempenho na classificacdo. O processo de selecdo ocorre durante o treinamento
do modelo, reduzindo a complexidade computacional. Contudo, estes dependem

fortemente do algoritmo usado (Effrosynidis e Arampatzis, 2021).
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Apesar da selecao de caracteristicas ser benéfica no contexto de ML esta enfrenta
diversos desafios que impactam a sua eficiéncia e aplicacao (Islam et al., 2022). A
estabilidade da sele¢do é uma preocupagao, ja que pequenas variagoes nos dados po-
dem gerar subconjuntos diferentes, dificultando a reproducao dos modelos (L. Jiang
et al., 2022). Outro fator é conseguir um equilibrio entre o custo computacional e
desempenho, pois métodos como os filtros, apesar de eficientes, podem comprometer
a qualidade da selecdo, enquanto abordagens mais robustas, como os wrappers, sao
computacionalmente mais caras (Pudjihartono et al., 2022). Outro desafio é que
a avaliacdo da qualidade das caracteristicas ainda ndo possui um critério univer-
salmente eficiente, dificultando a escolha do melhor subconjunto (Yang, Long Liu e
Wen, 2024). Por fim, a configuragao de hiperpardametros depende de ajustes manuais
que muitas vezes seguem um processo de tentativa e erro (Yang, Long Liu e Wen,
2024).

A escolha da técnica geralmente depende do tipo de desafio a ser resolvido e
da quantidade de dados disponiveis. Neste projeto, serdo aplicados dois métodos
de selecao de caracteristicas: a Andlise de Componentes Principais (PCA), que é
um processo que prioriza certas informagoes e descarta outras, permitindo reduzir
a dimensionalidade de um conjunto de dados, transformando um grande ntimero de
varidveis em um niimero menor de varidveis nao correlacionadas. (Rupapara et al.,
2023), e o Eliminacao Recursiva de Caracteristicas (RFE), que ¢ um método baseado
em wrappers que elimina recursivamente as caracteristicas menos importantes com

base na pontuacao de importancia do modelo (Shantal, Alshareef e Ahmid, 2024).

2.2.1 Analise de Componentes Principais

A PCA é um dos métodos de selecao de carateristicas muito utilizado para reduzir
a dimensionalidade dos dados. Este projeta os dados em um espago de menor dimen-
sionalidade de forma ortogonal, preservando a maxima varidncia possivel (Bajcsi,
Andreica e Chira, 2021).

A PCA transforma um conjunto de observac¢ées em um novo espago, onde cada
amostra pertence a um espaco Euclidiano de dimensao reduzida. Para isso, calcula
a matriz de covaridncia dos dados e extrai seus valores proprios e vetores préprios,
selecionando aqueles com os maiores valores préprios para definir os novos eixos
principais. Ksse processo permite representar os dados de forma mais compacta
para reduzir a perda de informacdo e facilitar a andlise e aprendizado de padroes
nos dados (Nguyen et al., 2021).

Com a reducdo das varidveis, o custo computacional dos algoritmos torna o
treinamento mais eficiente e transforma os dados em um novo espago onde as vari-
aveis sao ortogonais entre si, facilitando a interpretacio e o desempenho dos mode-
los (Lenka et al., 2021).
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Um dos desafios da PCA ¢é a captura de relagoes lineares entre os dados, ou seja,
se as estruturas relevantes nos dados forem nao-lineares, a PCA pode nao ser eficaz
na reducdo de dimensionalidade (Ahmad e Nassif, 2022).

Reduzir a dimensionalidade pode afetar a precisao do modelo, por isso escolher o
numero ideal de componentes é um desafio critico para evitar perda de informacoes
relevantes. A PCA prioriza a preservacdo da varidncia dos dados, mas nem sempre
as caracteristicas com maior varidncia sdo as mais discriminativas para uma tarefa

especifica. (Mousavi et al., 2023)

2.2.2 Eliminacao Recursiva de Caracteristicas

O Método de RFE elimina recursivamente atributos do conjunto de dados e cons-
tréi um classificador com os atributos restantes. Este usa a precisdo do classificador
para identificar quais atributos contribuem significativamente para prever a varidvel
alvo (S. A. Abdulkareem e Z. O. Abdulkareem, 2021).

Alguns dos principais desafios do RFE residem na possibilidade de descartar
caracteristicas importantes para a categorizacgdo, pois foca excessivamente no im-
pacto inicial na acuracia da classificacdo e por vezes varidveis que nao demonstram
uma influéncia substancial na fase inicial de treinamento podem ser erradamente
excluidas, mesmo que possuam relevancia para a classificacdo num contexto mais
abrangente (Priyatno e Widiyaningtyas, 2024).

Além disso, o seu uso exige treinamento e a avaliacdo de classificadores em cada
iteracao, sendo que quando o tamanho do conjunto de dados e a contagem de cara-
teristicas aumentam, a eficiéncia iterativa da RFE diminui, aumentando consequen-
temente a complexidade do processo iterativo (C. Chen et al., 2024).

Embora tenha seus desafios, o RFE consegue eliminar variaveis redundantes, con-
tribuindo diretamente para a melhoria da precisdo da classificacdo, concentrando
o modelo nas informagoes mais relevantes (Priyatno e Widiyaningtyas, 2024). O
RFE também consegue aumentar a eficiéncia computacional, diminuindo o tempo
de treinamento e os recursos necessarios para a execuc¢ao do modelo, sendo princi-
palmente benéfico em aplicagoes com limitagoes de hardware ou em contextos de

tempo real (Priyatno e Widiyaningtyas, 2024).

2.3 Machine Learning

A Machine Learning tem como base o desenvolvimento de algoritmos e modelos
que permitam aos sistemas aprender padroes a partir de dados sem a necessidade
de programacao explicita (Sharifani e Amini, 2023).

O termo “machine learning” popularizou-se na década de 1950, quando o ci-
entista Arthur Samuel definiu-a como a capacidade de méquinas aprenderem sem

programagao explicita (Samuel, 1959).
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Dentro do contexto do uso dos modelos de ML é importante citar alguns dos
problemas comuns associados ao uso de modelos que podem ocorrer na fase de
treinamento que sdo o sobreajuste e o subajuste.

O sobreajuste ocorre quando um modelo tem desempenho superior nos dados
de treinamento nao conseguindo generalizar para dados novos e, dessa forma, nao
consegue lidar com dados que nao foram vistos durante o treinamento. Isso acontece
porque o modelo memoriza detalhes especificos, incluindo ruidos presentes no con-
junto de treinamento, e nao aprende padroes importantes que permitam generalizar
as caracteristicas dos dados (Aburass e Rumman, 2024).

Existem algumas solucbes que podem evitar o sobreajuste: uma delas é o early
stopping que interrompe o treinamento antes que o modelo comece a aprender ruidos
dos dados, de forma a garantir um equilibrio entre aprendizado e generalizagio (Sa-
biri, Asri e Rhanoui, 2022). Outra abordagem é a reducao da dimensionalidade,
onde técnicas sdo usadas para remover varidveis irrelevantes ou menos significativas
do modelo, reduzindo a sua complexidade (Maharana, Mondal e Nemade, 2022).
Além disso, a expansao dos dados de treinamento ajuda a melhorar a capacidade
de generalizacao (Maharana, Mondal e Nemade, 2022). Por fim, a regularizagio é
utilizada para limitar a influéncia de caracteristicas irrelevantes no modelo, elimi-
nando varidveis menos importantes L1 Regularization ou reduzindo o peso das suas
varidveis L2 Regularization (M. Li, 2023).

O problema de subajuste acontece quando o modelo ndo consegue captar a com-
plexidade dos dados. Isso geralmente ocorre porque o modelo é muito simples para
capturar os padroes presentes no conjunto de dados (S. Zhou et al., 2022).

Para solucionar o subajuste pode-se aumentar a complexidade do modelo ou da
quantidade de dados, incrementar os pardmetros do modelo para aumentar a sua
complexidade e fazer uma anélise e selecdo de modelos com base nos dados a serem
trabalhados (Prajapati e Singh, 2023).

Na Figura 2.1 é possivel analisar a curva de aprendizagem de um modelo com

sobreajsute, com o subajuste, e considerado 6timo.

Underfit Optimum Overfit
(high bias) (high variance)

High training error Low training error Low training error
High test error Low test error High test error

Figura 2.1: Curva de aprendizagem com sobreajuste vs suba-
juste (Concepts, 2025).
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A ML pode ser dividida em trés tipos principais: aprendizagem supervisionada
(supervised learning), aprendizagem nao supervisionada (unsupervised learning) e
aprendizagem por reforgo (reinforcement learning).

A aprendizagem supervisionada faz previsdes com base num conjunto de exem-
plos, que incluem dados de entrada e de saida (Marsland, 2014).

Na aprendizagem supervisionada, existem duas categorias distintas: regressao e
classificagao.

Os algoritmos de regressdo modelam as dependéncias e relagdes entre a vari-
avel alvo e as caracteristicas de entrada para prever novos valores de dados nao
vistos (Mrabet, Makkaoui e Faize, 2021).

Na classificagao, o algoritmo mapeia vetores de entrada para categorias predefini-
das, de forma a prever rétulos para os novos dados com base nos padroes aprendidos
a partir de exemplos que foram rotulados (T. Jiang, Gradus e Rosellini, 2020).

A aprendizagem supervisionada tem encontrado aplicagoes significativas em di-
versos dominios, como cuidados de saude, financas e educacdo. No sector dos cui-
dados de saiide, os modelos supervisionados tém sido utilizados para tarefas de
previsdo, incluindo o diagnéstico de doencgas a partir de imagens médicas, como as
fotografias do fundo da retina para detetar a retinopatia diabética (Ono e Goto,
2022). No dominio empresarial e financeiro, as técnicas de ML apoiam a avaliagao
do risco de crédito, na previsdo do mercado, melhorando a tomada de decisoes e
a gestao do risco (Gao, Kou, Liang et al., 2024). Além disso, na educagao, a ML
estd a impactar a pesquisa e o ensino, fornecendo conhecimento sobre o desempenho
do aluno ou experiéncias de aprendizagem personalizadas (Ersozlu, Taheri e Koch,
2024).

Alguns dos desafios no uso da aprendizagem supervisionada podem incluir; a
necessidade de grande quantidade de dados, problemas de sobreajuste impactando a
capacidade de generalizacao e distribuicao desequilibrada dos dados, podendo certas
condigoes serem pouco representadas, tornando o modelo enviesado (Hong et al.,
2023).

A aprendizagem nao supervisionada identifica padrées em dados nao rotulados
ou estruturados. Neste caso nao existem dados de entrada que se relacionem di-
retamente com o resultado. O objetivo é o modelo de forma auténoma encontrar
padroes nos atributos de entrada para obter um dado de saida (Naeem et al., 2023).

Alguns dos seus modelos comuns incluem: K-means que se trata de um método
de agrupamento onde os dados sdo divididos em k agrupamentos (clusters) com base
nos seus centros de gravidade e o agrupamento hierarquico que agrega os dados de
forma hierarquica, podendo ser divisivo ou aglomerativo (Rahmani et al., 2021).

Os desafios do método nao supervisionado estdo principalmente relacionados &

auséncia de referéncias diretas para validar os resultados, tornando dificil medir a
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precisdo dos modelos. A definicdo do ntmero ideal de grupos em tarefas de agru-
pamento pode ser subjetiva e influenciar significativamente os resultados e as difi-
culdades na interpretacido dos resultados sem um conjunto de dados rotulado que
dificulta a extragao de percecdes relevantes, tornando essencial o uso de abordagens
estratégicas para garantir a qualidade das inferéncias (Almuqati et al., 2024).

A aprendizagem por refor¢o é uma abordagem em que um agente interage com
o ambiente que o rodeia mediante um método de tentativa e erro. E normalmente
utilizada em situagoes em que um agente interage com um ambiente, aprendendo a
melhorar o seu comportamento com base nas recompensas recebidas (Shakya, Pillai
e Chakrabarty, 2023).

Existem diferentes tipos de algoritmos de reforco, alguns dos mais comuns in-
cluem: os baseados em valores como o @-Learning em que se armazena valores de
qualidade (Q-values) para cada agdo possivel em cada estado e Deep @Q-Networks
que supera a limitacdo do Q-learning em problemas com espacos de estado muito
grandes (Chadia e Mousannifa, 2023). Também existem métodos baseados em po-
litica que direcionam a otimizacado diretamente na politica do agente, sem estimar
diretamente valores de estado como Prozimal Policy Optimization e Trust Region
Policy Optimization (Byeon, 2023).

Alguns desafios no uso deste tipo de modelo é sua eficiéncia amostral, a atribu-
icdo de créditos as agdes, fungoes de recompensa mal projetadas que pode levar a
comportamentos indesejados e a sua explicabilidade (M. Li, 2023).

Neste trabalho, foram selecionados quatros modelos de ML supervisionada, cada
um com caracteristicas distintas que permitem explorar diferentes aspetos dos dados,

aplicados ao contexto da predicao de diabetes. Sao eles:

e Regressao Logistica: por ser um modelo linear, se destaca pela simplicidade

e facil interpretagao, facilitando a andlise inicial.

o Métodos baseados em arvores (Arvores de Decisao, Floresta Alea-
téria e Gradient Boosting): eficazes para identificar padroes nao lineares

nos dados.

o K-nearest neighbors (KNN): método simples, que toma decisdes com base

na proximidade entre os dados, conseguindo capturar relacbes nao lineares.

A combinacao desses modelos proporciona uma abordagem mais ampla e com-
parativa, para a anélise realizada neste projeto.
2.3.1 Arvores de Decisao

O modelo organiza os dados numa estrutura hierdrquica, onde cada né interno

representa uma decisdo baseada num atributo do conjunto de dados. O processo



2.3. Machine Learning 13

continua até alcancgar os nés folha, que representam os resultados da classificagdo ou
regressao. (Bansal, Goyal e Choudhary, 2022).

O modelo enfrenta alguns desafios que incluem nao tratar dados ausentes, difi-
culdade em lidar com grandes quantidades de atributos tornando a arvore complexa
e dificil de interpretar. Dados ruidosos ou valores extremos podem afetar drastica-
mente a estrutura da arvore e dificuldade na interpretagao quando se tornam muito
complexas (Mienye e Jere, 2024).

O modelo consegue ser eficiente na gestao de dados mistos, ou seja, combinagoes
de varidveis continuas e categéricas. Ele possui diversas variagdes para superar
as suas limitagoes, como métodos como Florestas Aleatérias e Boosting Trees que
combinam multiplas &drvores para melhorar a precisao e robustez (Zhang, 2021).

No contexto da predicao de diabetes, o uso de arvores de decisdo pode ser in-
teressante, pois sdo altamente interpretaveis, eficazes para identificar caracteristicas

relevantes e a sua facilidade na classificacdo de novos casos (Vakil et al., 2021).

2.3.2 Floresta Aleatdria

O algoritmo Floresta Aleatoria é usado para classificacdo e regressdo, constru-
indo multiplas &rvores de decisdo e combinando os seus resultados para gerar uma
previsao final, sendo que cada uma das arvores de decisao é treinada em subconjun-
tos aleatérios dos dados, reduzindo correlacdo entre arvores e problemas de sobrea-
juste (Salman, Kalakech e Steiti, 2024).

Na figura 2.2 é representada a estrutura do modelo, destacando as suas multiplas

arvores de decisdo.

Dataset

Decision Tree (1) Decision Tree (2) Decision Tree (3)
Result E‘l) Result{Z) Result (3)

| | |
!

Majority Voting/ Averaging

Final Result

Random Forest

Figura 2.2: Ilustracdo do funcionamento do algoritmo Floresta Ale-
atéria (Chaos, 2024).

Este modelo se destaca pela robustez contra ruidos, pois ao combinar multiplas

arvores, ele consegue lidar melhor com dados ruidosos e cendrios mais complexos e
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também por sua eficiéncia na selecdo automatica de caracteristicas mais relevantes
para a previsdo, facilitando o processamento e melhorando a qualidade dos resulta-
dos (A. Wang et al., 2020).

Apesar de ser um modelo identificado como preciso, pode ser dificil de interpreta-
lo devido ao grande nimero de arvores. Com florestas muito grandes aumenta-se
a complexidade tornando o modelo computacionalmente caro, especialmente para
grandes conjuntos de dados (Dorador, 2024).

O uso da floresta aleatoria pode ser benéfico na prevencao da diabetes devido a
sua capacidade de capturar relagdes complexas entre miltiplos fatores de risco (Ooka
et al., 2021).

2.3.3 Regressao Logistica

A regressdo logistica é geralmente utilizada em ML para abordar questoes de
classificacdo binaria, onde a varidvel resposta é bindria e assume valores de 0 e 1.
Dessa forma, a varidvel resposta indica a probabilidade de ocorréncia de um evento
com base nas varidveis independentes (Silveira et al., 2021).

Ao contrario de modelos mais complexos, a regressao logistica oferece algumas
vantagens na sua aplicacdo (Panda et al., 2022): com a sua interpretacio intuitiva,
ja& que os coeficientes do modelo podem ser transformados em “razoes de probabi-
lidades” (odd ratios), permitindo uma andlise do impacto de cada varidvel predi-
tora. Além disso, a regressdo logistica ndo requer que as varidveis independentes
sigam uma distribui¢do normal, tornando-se mais flexivel para aplicagdo em dife-
rentes cendrios. Outra vantagem é sua robustez relativamente a varidveis categé-
ricas, permitindo a inclusdo de varidaveis nominais e ordinais sem a necessidade de
transformagoes complexas. O modelo também é relativamente simples de treinar e
implementar, sendo compativel com diversas ferramentas estatisticas e linguagens
de programacao.

Alguns aspetos podem ter impacto no modelo, como correlagoes altas entre va-
ridveis que podem tornar os coeficientes instdveis e modelos com muitas varidaveis

para poucos eventos, podendo gerar estimativas nao confidveis (Zabor et al., 2022).

2.3.4 Gradient Boosting

O modelo Gradient Boosting foi introduzido por Friedman, sendo amplamente
reconhecido por sua capacidade de transformar preditores fracos num preditor mais
robusto (Friedman, 2001).

Este utiliza a técnica de descida do gradiente para construir modelos preditivos
de forma sequencial. Cada novo modelo é treinado para corrigir os erros dos mo-

delos anteriores, aprimorando gradualmente a precisao das previsdes. Esse processo
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iterativo ajusta modelos fracos para minimizar a funcdo de perda, resultando num
modelo robusto e altamente eficaz (Miller, Panneerselvam e Lu Liu, 2022).

Além disso, o Gradient Boosting tem variantes que refor¢cam o seu uso. O XGBo-
ost é uma variante que busca minimizar a fun¢do de perda e otimizar o desempenho
do classificador (Giindogdu, 2023). O LightGBM é uma variante alternativa que
reduz a utilizagdo de memoria e acelera o processo de treinamento, procurando nao
comprometer o desempenho (Rufo et al., 2021). Por sua vez, o CatBoost inclui
mecanismos internos que tratam de forma otimizada varidveis categéricas de forma

a otimizar a parte de pré-processamento (Kumar et al., 2021).

2.3.5 K-nearest neighbors

O K-nearest neighbors (KNN) é um algoritmo usado para classificagdo e regres-
sdo. Este funciona identificando os vizinhos mais préximos de um novo dado, e
com base em alguma métrica de distancia, faz previsdes com base nos valores desses
vizinhos (Halder et al., 2024a).

No modelo KNN escolhe-se um valor para k, que representa o nimero de vizinhos
mais préximos a serem considerados e selecionam-se as k instancias do conjunto de
treinamento que possuem as menores distancias em relagdo a nova instancia (S.
Uddin et al., 2022). Com isso, ele busca a semelhanga entre os dados e funciona
identificando os vizinhos mais préximos de um determinado ponto de entrada para
fazer as suas previsoes.

O modelo pode ser benéfico devido a sua versatilidade para diferentes conjuntos
e a sua facilidade de implementagao (Hidayati e Hermawan, 2021).

O KNN pode enfrentar alguns desafios como: a escolha do valor de ’k’, pois um
valor muito baixo pode resultar em sobreajuste, enquanto um valor muito alto pode
levar a subajuste; o custo computacional, pois exige o cdlculo de distancias entre
cada ponto de consulta e todos os pontos do conjunto de dados e a dimensionalidade
elevada, pois este modelo se deteriora em espagos de alta dimensao (Halder et al.,
2024b).

2.4 Deep Learning

O Deep Learning pode ser caracterizado como um subcampo da ML que utiliza
redes neuronais artificiais composta por varias camadas ocultas (Jeong, 2020). Antes
de 2006, a maioria das pesquisas em ML focavam nos chamados métodos de apren-
dizado raso que sdo eficientes para problemas simples, mas ndo conseguem capturar
padrdes mais complexos, como reconhecimento de voz e visao computacional (Dong,
P. Wang e Abbas, 2021).

Modelos de Deep Learning (DL) genericamente requerem muito mais dados do

que modelos de ML, pois aprende automaticamente os padrées dos dados e padroes
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mais complexos sem necessidade de intervencdo humana direta, além de que as
redes neuronais profundas podem ajustar automaticamente pesos e parametros. Isso
melhora a capacidade de generalizagdo e torna os modelos mais adaptaveis (Taye,
2023).

Apesar das suas vantagens, o DL apresenta desafios. O treinamento requer um
grande volume de dados rotulados e demanda alto custo computacional. O pro-
cessamento exige hardware especializado, como Unidades de Processamento Grafico
(GPUs) e Unidades de Processamento de Tensor (TPUs), o que pode dificultar a
sua adocao em sistemas de baixo custo (Macas, Wu e Fuertes, 2022).

Outro problema é a falta de explicabilidade dos modelos. Muitos algoritmos
sdo considerados caixas-pretas, o que dificulta a interpretacio dos resultados. Além
disso, os modelos sdo vulnerdveis a ataques adversarios. Pequenas alteragoes nos
dados de entrada podem levar a previsdes incorretas.

Por fim, a catéstrofe do esquecimento é outro desafio. Quando os modelos sdo
treinados com novos dados, podem perder informacoes aprendidas anteriormente.
Esse problema compromete a retencdo do conhecimento ao longo do tempo (Talaei
Khoei, Ould Slimane e Kaabouch, 2023).

Neste projeto serao trabalhados dois modelos diferentes que sdo comummente
usados em estudos de predi¢ao de diabetes e tem diferentes abordagens o que pode
trazer diferentes perspetivas a este projeto. O Perceptron multicamadas é uma
escolha eficiente se os dados forem estruturados e independentes, como o caso do
conjunto de dados trabalhado e o modelo Rede Neuronal Recorrente que modela

dependéncias temporais e pode ser util para dados sequenciais.

2.4.1 Perceptron multicamadas

O Perceptron Multicamadas (MLP) é descrito como uma rede neuronal do tipo de
“alimentacao direta”, que utiliza o algoritmo de retropropagacao para o aprendizado,
possuindo uma camada de entrada para receber os dados, uma ou mais camadas
ocultas para processamento e uma camada de saida para a previsdo (Desai e Shah,
2021).

Cada neurénio nas camadas ocultas aplica uma funcdo de ativagao para capturar
padroes nao lineares nos dados. O MLP utiliza o algoritmo de retropropagacao
para ajustar os pesos das conexdes, minimizando o erro entre a saida prevista e a
desejada (Naskath, Sivakamasundari e Begum, 2023).

O MLP enfrenta alguns desafios que pode afetar o seu desempenho (Bachmann,
Anagnostidis e Hofmann, 2023). Um dos principais problemas é o sobreajuste, espe-
cialmente em conjuntos de dados pequenos. Além disso, o MLP nao possui um viés
indutivo forte, ou seja, ele ndo aproveita bem certas estruturas dos dados, o que o
pode tornar menos eficiente para utilizacdo em visdo computacional. Outro desafio

no treinamento de redes profundas envolve a atenuacgdo do gradiente de ajuste, em
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que as informagoes para ajustar os parametros tornam-se muito subtis nas camadas
mais distantes, dificultando a atualizagdo dos pesos e prejudicando o aprendizado
— problema conhecido como wanishing gradient. Com isso, esse modelo pode nao
ser o mais indicado para cenarios com menos recursos, pois seu desempenho tem a
tendéncia a melhorar com um maior volume de dados e de poder computacional.
O MLP se sobressai em diversos campos, como a classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto, a detecdo de invasdes em redes, a identificacdo de ataques
cibernéticos, a area médica, a analise de trafego de veiculos e a condugao autéonoma

de robds (Naskath, Sivakamasundari e Begum, 2023).

2.4.2 Redes neuronais recorrentes

As Redes Neuronais Recorrentes (RNN) s@o como um tipo de rede neuronal que
processa dados sequenciais, utilizando um estado oculto que armazena informagoes
sobre entradas anteriores para influenciar as saidas futuras. As RNN tém um sistema
de equacgOes que inclui pesos e fungoes de ativacdo que controlam como as informa-
¢oes de entradas e estados passados contribuem para o estado atual (Sherstinsky,
2020).

As RNN mantém informacoes de entradas passadas por um longo periodo, o que
a torna adequada para dados temporais e contextuais. Isso é 1til em aplicagGes que
dependem do contexto e da ordem dos dados, como no processamento de linguagem
natural e na andlise de séries temporais (Sherstinsky, 2020).

Na Figura 2.3 é possivel ver a estrutura geral do RNN. A Camada de Entrada
representada pelos neurénios a esquerda, que recebem os dados de entrada e os
enviam para a primeira camada oculta. Nas Camadas Ocultas, que sdo pelo menos
duas, os neurénios tém conexoes recorrentes que retornam a eles préprios, permitindo
o aprendizado de sequéncias e dependéncias temporais. Por fim, a Camada de Saida
a direita, recebe os sinais da ultima camada oculta e gera a saida final da rede.

O modelo RNN, principalmente nas versdes Long Short-Term Memory (LSTM)
e Gated Recurrent Unit (GRU), tem ganho destaque em tarefas que envolvem dados
espago-temporais, devido a sua habilidade de compreender relagoes complexas no
tempo e no espaco. Essas redes conseguem identificar padrdes temporais continuos
e periédicos, além de capturar correlagoes espaciais que variam com o tempo (Fang,
Y. Chen e Xue, 2021).

O RNN tem desafios no treinamento e modelagem de sequéncias longas, como
problema de atenuacao de gradientes, onde os pesos das camadas iniciais mudem
muito pouco durante o treinamento, dificultando a aprendizagem de dependéncias
de longo prazo. Além disso, pode ocorrer o problema de gradientes explosivos, que
ocorre quando os valores dos gradientes aumentam exponencialmente, tornando as

atualizacoes dos valores dos pesos muito grandes e fazendo com que a rede fique
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Figura 2.3: Representagao simplificada de Rede Neuronal Recorrente
(Science, 2024).

instavel. Estas situacdes dificultam a capacidade da RNN de capturar relacoes

distantes, pois a informagcao se perde ao longo da sequéncia (Ahmed et al., 2023).

2.5 Machine learning e Deep Learning aplicada a pre-

vencao de diabetes

O uso da ML na prevencao de diabetes tem sido aplicado em diversos estudos,
especialmente em alguns modelos supervisionados como o de Regressao logistica,
Arvores de decisdo, Floresta Aleatéria e gradient boosting e também modelos de DL
que tém-se mostrado eficazes em tarefas como predigao de risco, diagndstico precoce
e personalizacdo de estratégias preventivas. Seguidamente destacam-se alguns destes
estudos relevantes na andlise e prevencao da diabetes, dando énfase aos modelos ja
referidos.

As técnicas da ML tém sido utilizadas na predicdo e tratamento da diabetes em
revisoes sistematicas como de (Tigga e Garg, 2020) que foi efetuada para prever
a probabilidade de diabetes tipo 2 utilizando uma variedade de algoritmos de ML.
O estudo utilizou 952 entrevistas realizadas por meio de formulérios preenchidos
por voluntérios, incluindo 18 perguntas relacionadas com a saide, o estilo de vida
e os antecedentes familiares. O desempenho do classificador Floresta Aleatéria foi

considerado o mais exato.
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Em outro estudo de (Jian et al., 2021) foram aplicados varios algoritmos de clas-
sificacdo supervisionada para construir diferentes modelos de previsao e classificagao
de oito complicagoes da diabetes, sendo elas, a sindrome metabdlica, a neuropatia,
a nefropatia, a hipertensio, a obesidade, a retinopatia, entre outros. Foram utiliza-
dos um conjunto de dados recolhidos pelo Rashid Center for Diabetes and Research
(RCDR) composto por 884 registos com 79 caracteristicas. Foi efetuada uma sele-
¢ao de caracteristicas para selecionar as cinco e dez principais caracteristicas para
cada complicagdo. Chegou-se a conclusao no fim deste estudo que as caracteristicas
mais dominantes que afetam as previsoes e consequentemente mais iteis para prever
as complicacoes, sdo o colesterol total, idade da diabetes, género, Indice de massa
corporal (IMC) e pressao arterial.

Na andlise de (Daghistani e Alshammari, 2020) foi feita a comparagao dos al-
goritmos Floresta Aleatéria e Regressao Logistica na predicdo de diabetes usando
66.325 registos médicos da Arabia Saudita. Dados demograficos, indices como IMC
e pressao arterial, e resultados laboratoriais foram usados como varidveis. Como
resultado o Floresta Aleatéria superou a Regressdo Logistica em todas as métricas
avaliadas, mostrando ser mais adequada para lidar com multiplos fatores de risco e
dados complexos.

No artigo (Olisah, L. Smith e M. Smith, 2022) é apresentada uma abordagem
para prever e diagnosticar diabetes explorando dois conjuntos de dados, um com in-
formacoes de pacientes indigenas Pima e outro de um hospital no Iraque, para treinar
modelos capazes de identificar a doenca. Para melhorar os resultados, eles aplicaram
métodos de selecao de caracteristicas e preencheram dados ausentes usando regressao
polinomial, garantindo que os modelos trabalhassem com informagoes mais relevan-
tes e confidveis. Foram testados diferentes algoritmos, incluindo Floresta Aleatéria
e Maquina de Vetores de Suporte, mas o destaque foi um modelo de rede neuronal
profunda que superou os demais em termos de precisdo. A pesquisa demonstrou que
com a preparacao dos dados e otimizacdo dos modelos, é possivel alcancar diagnods-
ticos mais precisos.

O estudo conduzido por (Alzyoud et al., 2024) investigou como diferentes técni-
cas de ML podem ser aplicadas no diagnéstico precoce da diabetes. Os pesquisadores
testaram quatro métodos de selecdo de caracteristicas e doze classificadores, repre-
sentando seis estratégias distintas de aprendizado. Os resultados indicaram que
o método CorrelationAttributeEval foi o mais eficiente para escolher os atributos
mais relevantes. Ja na etapa de classificagdo, o MultiClassClassifier apresentou o
melhor desempenho, especialmente em conjuntos de dados compostos por variaveis
continuas.

J4 a pesquisa de (Wee et al., 2024) analisou o uso de ML e DL na detecdo da dia-
betes. Um dos pontos discutidos foi a dependéncia de exames laboratoriais invasivos

em muitos conjuntos de dados existentes. Para contornar essa limitacao, os autores
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sugeriram que caracteristicas antropométricas e informagoes nao invasivas poderiam
ser mais acessiveis para a criacdo de modelos preditivos. O estudo também avaliou
diferentes estratégias de pré-processamento, além de comparar algoritmos como Flo-
resta Aleatéria, Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Rede Neural Convolucional
(CNN) e DNN. Os modelos baseados em DL alcancaram uma acurédcia de até 98%.
O estudo conclui que, embora os modelos de DL sejam mais precisos, eles exigem
grandes quantidades de dados e poder computacional, enquanto os modelos de ML
sdo mais interpretaveis e acessiveis.

O artigo de (Khan et al., 2024) apresenta um modelo para prever diabetes usando
ML e DL. Os pesquisadores analisaram dois conjuntos de dados amplamente usados
na area médica (PIMA Indian Diabetes e Early-Stage Diabetes Risk) e aplicaram
técnicas avancadas de selecao de caracteristicas para encontrar os fatores mais rele-
vantes na previsdo da doenca. Eles testaram diferentes algoritmos, incluindo redes
neuronais artificiais, Floresta Aleatoria, Gradient Boosting e Maquina de Vetores de
Suporte. Os resultados mostraram que a rede neuronal teve a melhor performance
no conjunto de dados PIMA, com 99,35% de precisao, enquanto a Floresta Alea-
toria se destacou no conjunto de dados de risco inicial de diabetes, com 99,36% de
precisao.

Numa investigacao realizada por (Srinivasu et al., 2022) foi analisado como o
modelo RNN e alguma das suas variantes pode ser utilizada para prever diabetes
tipo 2 a partir de dados genémicos e tabulares. A partir de um modelo baseado em
RNN foram analisados padroes genéticos associados ao diabetes testando sua efica-
cia usando dois conjuntos de dados, um extraido de sequéncias de ADN permitindo
identificar padroes genéticos e outro que contém varidveis clinicas como glicose no
sangue, pressao arterial e IMC. Os respetivos resultados mostraram bom desempe-
nho ao usar a variante LSTM, principalmente quando combinando dados genémicos
e tabulares.

O estudo de (El-Bashbishy e El-Bakry, 2024) propdés um método para previsao
precoce do diabetes pedidtrico utilizando um novo conjunto de dados clinicos, con-
tendo 548 amostras de pacientes com idades entre 1 e 19 anos, com 18 atributos
clinicos relevantes. Foi usado um modelo baseado em MLP com 10 camadas ocultas
e utilizando diferentes funcdes de ativacdo, também incluindo técnicas de normali-
zacdo de dados e balanceamento de classes para garantir um modelo mais confidvel.
O modelo conseguiu alcancar um indice de acurdcia de 99,8%, superando outras

abordagens destacadas no estado da arte.



Capitulo 3

Desenvolvimento

Neste capitulo, sera descrito o processo de desenvolvimento do projeto. O pri-
meiro passo é a definicdo da metodologia aplicada. Na sec¢ao seguinte, o conjunto de
dados ¢é apresentado. Em seguida, a andlise a este conjunto de dados para entender
melhor as informacoes disponiveis. Posteriormente, na preparacao dos dados, serao
explicadas as transformagoes aplicadas para tornar esse conjunto mais adequado
para modelagem. A seccao de Modelagao apresentard o processo de construcdo dos
modelos. Por fim, em Avaliacdo dos Resultados, serd analisado o desempenho final

dos modelos. Essa analise serd baseada em métricas de avaliacio.

3.1 Metodologia

Para a criacdo e aplicacdo dos modelos de ML que permitirdo realizar analise
preditiva de diabetes, foi utilizada a metodologia Cross-Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM). Essa metodologia surgiu no final de 1996. Seu de-
senvolvimento contou com a participacao de lideres da industria e fornecedores de
ferramentas e servigos de mineracao de dados. O objetivo foi estabelecer um modelo
que incentiva as melhores praticas com uma estrutura que busca garantir resulta-
dos eficazes na mineragao de dados, conforme serd explicado nesta sec¢ao (Shearer,
2000).

A metodologia é adaptativa e a sua abordagem permite a interagdo dindmica
entre as fases em que o processo possibilita o retorno as etapas anteriores para

ajustes. Essas revisdes melhoram a abordagem com base nos resultados obtidos. O

21
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método também garante alinhamento com os objetivos do negécio (Purbasari et al.,
2021).

A metodologia CRISP-DM possui seis fases, conforme ilustrado na Figura 3.1. A
primeira é a compreensao do negécio. Em seguida, ocorre a compreensao dos dados
disponiveis. A terceira fase trata da preparagdo dos dados. A modelacido ocorre na
quarta etapa. A avaliacdo vem na quinta fase. Por fim, a 1iltima etapa corresponde &
implementagdo de uma solugdo em ambiente de producao (Schréer, Kruse e Gémez,
2021). No desenvolvimento deste projeto, a fase de implementagao nao foi realizada,

uma vez que o foco do estudo era a analise e avaliagdo de diferentes modelos.
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Figura 3.1: Cross-Industry Standard Process for Data Mining.*

Alguns dos principais desafios identificados (Schréer, Kruse e Gémez, 2021) na
aplicacao da CRISP-DM estao relacionados a inconsisténcias na fase de implantacéo,
limitando a integragdo dos modelos em ambientes produtivos. Além disso, o método
pode ter limitacGes em cobrir o ciclo de vida completo de projetos de ML. Por fim,
hé a necessidade de atualizar a metodologia para incorporar tecnologias modernas

e automagao no processo.

3.1.1 Compreensao do negécio

Na compreensao do negdécio sdo definidos os objetivos e necessidades do projeto.

Este processo inicia-se com um estudo sobre a area de negdcio onde o modelo vai

"https://www.ist.fraunhofer.de/en /expertise/simulation-digital-services /data-acquisition-
model-based-process-optimization /crisp-dm-surface-technology.html
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atuar — neste caso, na area da saude, e para impactar e suportar esta area na
prevencao da diabetes.

A diabetes é uma doenca de impacto mundial, e reduz a qualidade de vida da
populagao, sendo que a identificagdo de individuos com alto risco de desenvolvi-
mento da doencga ou em estado inicial pode facilitar a implementacao de medidas
preventivas para garantir a nao evolugdo dessa doenca.

Assim sendo, o desenvolvimento deste projeto visa identificar caracteristicas com
maior correlagdo ao risco dessa doenca, de forma que os profissionais da satide possam

atuar de forma mais focada em pessoas deste perfil.

3.1.2 Compreensao dos dados

Na etapa de compreensao dos dados, os possiveis conjuntos de dados existentes
a serem usados no projeto foram analisados, para entender os dados disponiveis e se
estes cumpriam as condi¢Oes necessarias para aplicacao neste trabalho. Para cada
dataset analisado, as seguintes caracteristicas foram elencadas: quais os descritores
disponiveis, qual o tamanho do dataset, e quais os tipos de varidveis. Além disso, foi
analisado se existiam valores discrepantes, valores ausentes ou desequilibrios entre

classes.

3.1.3 Preparacao dos dados

A fase de preparacgiao de dados dividiu-se em diversos passos, tendo iniciado com
a limpeza de dados para remover inconsisténcias, com tratamento de valores au-
sentes, duplicados e discrepantes mediante a necessidade apés andlise. Em seguida,
realiza-se a transformacao dos dados para que estes fiquem no formato ideal para a
modelagao, utilizando técnicas de normalizacdo e padronizagdo. Também analisou-
se a necessidade de selecao, criagdo ou conversao de atributos, contribuindo para a
precisao do modelo — para este efeito, cogitou-se a criacdo de novas variaveis a partir
das existentes no conjunto de dados. Por fim, a selecdo de atributos foi conduzida

para identificar as varidaveis mais relevantes para a criacdo do modelo.

3.1.4 Modelagao

Nesta etapa sao aplicados diferentes modelos de ML e DL para predicao de diabe-
tes, tendo em conta os diversos dados de carater comportamental, satde, financeiro
— entre outros — para uma populacao classificada como com e sem diabetes. Esta
etapa decorre em conjunto com a preparacao dos dados, pois a modelagao contem-
pla a escolha dos algoritmos mais adequados ao problema em questdao. Mediante a
escolha dos algoritmos e tendo definido os parametros relevantes, o préximo passo

é estruturar o modelo aplicando tais algoritmos e também métodos de selecao de
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caracteristicas. Com a finalizacdo da estruturacao dos modelos, é conduzido o trei-
namento dos mesmos. Por fim, testamos o modelo com um conjunto de dados inédito

para avaliar a sua precisao e capacidade de generalizagao.

3.1.5 Avaliagao

Com a finalizacao da modelagem, segue-se a avaliagdo do desempenho do modelo,
sendo necessario testar e analisar os resultados para perceber se os objetivos do
projeto foram alcangados ou se é necessario revisar o processo. A avaliagdo do
modelo acontece utilizando diferentes métricas que serdo apresentadas mais a frente
nesta secgdo. Caso algum objetivo ndo tenha sido alcangado, o modelo permite
sempre voltar ao inicio deste processo, de forma a aplicar as melhorias para alcangar
os objetivos pretendidos.

A avaliacdo dos modelos foi realizada por meio de métricas padrao (C.-Y. Chou,
Hsu e C.-H. Chou, 2023) e também utilizando uma matriz de confusdo, que é uma
tabela que resume o desempenho de um modelo de classificagdo, apresentando o
total de previsdes corretas e incorretas (Sahid, Babar e M. P. Uddin, 2024).

A matriz de confusdo contém quatro possiveis resultados:

o Verdadeiros Positivos (TP): pacientes com diabetes que foram correta-

mente previstos como tendo diabetes.

o Falsos Positivos (FP): pacientes sem diabetes que foram incorretamente

previstos como tendo diabetes.

o Falsos Negativos (FIN): pacientes com diabetes que foram incorretamente

previstos como nao tendo diabetes.

o Verdadeiros Negativos (TN): pacientes sem diabetes que foram correta-

mente previstos como nao tendo diabetes.

As principais métricas de classificacio derivadas da matriz de confusao utilizadas
neste projeto sdo apresentadas a seguir.

A Acurdcia refere-se & proporc¢ao entre o nimero de previsoes corretas e o ta-
manho total da amostra (Ali et al., 2024). Esta é calculada utilizando a seguinte
equacao:

acuracia = IP+TN (3.1)
TP+TN+ FP+ FN

Numa situacao de desequilibrio entre classes, a acuricia pode apenas refletir a

tendéncia do modelo para prever a classe maioritaria (Sahid, Babar e M. P. Uddin,
2024). Por exemplo, o niimero de amostras de nao diabéticos é muito superior
ao numero de amostras de diabéticos, e assim é fundamental considerar métricas

adicionais para avaliar adequadamente o desempenho do modelo.
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A Precisdo é uma medida significativa para determinar a exatiddo. Indica qual
a percentagem de previsdes positivas que estao efetivamente corretas (Rainio, Kuk-
konen e Polonen, 2024). No contexto da previsdao de diabetes, indica a frequéncia
de quando o modelo esté correto ao prever a diabetes.

Abaixo é representada a equacdo que define a precisio:

TP
Precisao = TP+ FP (3.2)

O Recall indica a proporgdo de casos positivos reais que o modelo identifica
corretamente (Rainio, Kukkonen e P6lonen, 2024). Quanto maior o Recall mais o
modelo é capaz de detetar os casos de diabetes e minimizar a quantidade de falsos
positivos.

E calculado pela divisao dos verdadeiros positivos por todos os positivos, como
mostra a equagao:

TP
Recall = TP+ FN (3.3)

A precisao e o recall podem ser combinados em uma tnica métrica, conhecida
como F1-score, que representa a média dessas duas medidas (Ali et al., 2024). O
F1-score varia entre 0 e 1, sendo 1 o valor ideal, indicando um equilibrio perfeito
entre precisao e recall. Um F1-score elevado significa que o modelo tem um bom
equilibrio entre a precisao e recall indicado maior confiabilidade na detecao.

Precision x Recall

Fl1=2 3.4
% Precision + Recall (3-4)

Como o foco do trabalho é um modelo preditivo para diagndsticos de diabetes, é
preferivel adotar uma postura mais cautelosa, onde um maior niimero de falsos po-
sitivos € aceitavel em detrimento de falsos negativos. Isso porque suspeitar de uma
condicdo, como diabetes, e tratd-la com a devida atencdo pode evitar complicacdes
graves decorrentes do nao diagndstico, mesmo que, em alguns casos, o paciente nao
seja realmente portador da doenca. Essa abordagem assegura que casos verdadeiros
nao tendam a ser negligenciados, priorizando a seguranca e a eficacia do acompanha-
mento clinico. Em outras palavras, é preferivel um modelo com alto recall, mesmo

que isso implique em mais falsos positivos, em vez de priorizar alta precisdo.

3.2 Conjunto de dados

Para o desenvolvimento deste projeto foi utilizado o conjunto de dados para
a previsdo da diabetes, “Diabetes Health Indicators Dataset”, disponibilizado na
plataforma Kaggle (Teboul, 2015). Esse conjunto de dados foi elaborado a partir

da selecdo de informagoes sobre saude e comportamentos associados a diabetes,
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extraidas do Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS), um sistema de
vigilancia epidemioldgica dos Estados Unidos, com dados coletados em 2015.

O BRFSS é um inquérito telefénico sobre saide realizado anualmente. Esse
levantamento é conduzido pelo Centers for Disease Control and Prevention (CDC).
O inquérito retine respostas de mais de 400.000 americanos. As perguntas abordam
comportamentos de risco, doencgas crénicas e uso de servigos preventivos.

Inicialmente, o conjunto de dados coletados pelo BRFSS possuia 330 variaveis,
mas este foi reduzido numa sele¢ao de 22 atributos pelo autor do repositério (Teboul,
2015), sendo essas as informagoes mais correlacionadas a diabetes. Este conjunto,
ap6s remocgao de valores extremos e registos incompletos, representa 253.680 pessoas.

A escolha dessas varidveis no conjunto de dados Kaggle foram definidas com base
no estudo de (Xie et al., 2019). Nesse estudo, os autores construiram modelos para
predicao de diabetes tipo 2 utilizando dados do BRFSS 2014 e revisaram a literatura
para identificar fatores de risco relevantes da diabetes para selecionarem as variaveis
usadas.

Grande parte das variaveis destacadas no estudo de (Xie et al., 2019) — e tam-
bém presentes no conjunto de dados usado neste trabalho — tém suporte em estu-
dos anteriores compilados pela literatura. Em particular, uma revisdo sistematica
de (Collins et al., 2011) que examinou 39 estudos nos quais foram desenvolvidos
modelos de predi¢do de diabetes tipo 2. Os autores dessa revisdo levantaram os fa-
tores de risco mais utilizados nos modelos ao longo dos estudos. Esse levantamento
mostrou um consenso em torno de fatores como: histéria familiar de diabetes, IMC,
tabagismo e sedentarismo.

Com base nessas evidéncias da literatura, o conjunto de dados utilizado neste
trabalho foi elaborado utilizando a sele¢do dos 22 atributos elencados por (Teboul,
2015). A seguir sao detalhados esses atributos, organizados em grupos para melhor
compreensao da sua relevancia para o modelo preditivo desenvolvido.

A Varidvel dependente (resposta da classificacdo) é a Diabetes__binary, uma
varidvel bindria que indica se o entrevistado ja foi diagnosticado com diabetes (0 =
Nao, 1 = Sim).

J4 as varidveis independentes sao divididas em cinco grupos: Condigoes de Satude
Crénicas, Fatores de Estilo de Vida, Saude Geral e Acesso a Cuidados Médicos,
Saude Fisica e Mental e Fatores Demograficos.

As Condigoes de Saude Croénicas incluem:

o HighBP - Varidvel Categorica Bindria (0 = Nao, 1 = Sim) que indica se o

entrevistado ja recebeu diagnostico de hipertensao arterial.

o HighChol - Varidvel Categoérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim) que indica se o

entrevistado ja recebeu diagnostico de colesterol alto.
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e CholCheck - Variavel Categorica Bindria (0 = Nao, 1 = Sim) que indica se

realizou exame de colesterol nos tltimos 5 anos (0 = Nao, 1 = Sim).

o Stroke - Variavel Categérica Bindria (0 = Néo, 1 = Sim) se ja teve um acidente

vascular cerebral.

» HeartDiseaseorAttack - Variavel Categérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim) se

ja teve doenca corondria ou infarto do miocardio.
Jé& os fatores de Estilo de Vida séo:
« BMI - Indice de Massa Corporal (Variavel Numérica Continua).

o PhysActivity -Varidvel Categérica Binédria (0 = Nao, 1 = Sim) se praticou

atividade fisica ou exercicio nos tultimos 30 dias.

o Fruits - Varidvel Categérica Bindria (0 = Nao, 1 = Sim) se consome frutas

pelo menos uma vez ao dia.

o Veggies - Varidvel Categérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim) se consome vegetais

pelo menos uma vez ao dia.

o HvyAlcoholConsump - Varidvel Categérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim)
para consumo excessivo de alcool (homens > 14 doses/semana, mulheres > 7

doses/semana).

o Smoker - Varidvel Categérica Bindria (0 = Nao, 1 = Sim) se ja fumou pelo

menos 100 cigarros ao longo da vida.
As varidveis relacionadas a Satude Geral e Acesso a Cuidados Médicos sdo:

o AnyHealthcare - Varidvel Categérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim) se possui

algum tipo de plano de saude.

o NoDocbcCost - Varidvel Categoérica Binéria (0 = Nao, 1 = Sim) se precisou

de um médico nos ultimos 12 meses, mas nao péde consultar devido ao custo.
Enquanto as varidveis relacionadas a Saide Fisica e Mental sao:

o GenHlth - Autoavaliagao da satde geral (Escala de 1 a 5, de “Excelente” a

“Ruim”).

e MentHIth - Nimero de dias, nos ultimos 30 dias, em que a saiide mental

esteve ruim (0-30).

e PhysHIth - Numero de dias, nos tltimos 30 dias, em que a satde fisica esteve
ruim (0-30).
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o DiffWalk - Variavel Categérica Binaria (0 = Nao, 1 = Sim) se tem dificuldades

para caminhar ou subir escadas.
As varidveis Demograficas sio:

o Sex - Sexo do entrevistado (0 = Feminino, 1 = Masculino).
o Age - Faixa etaria do entrevistado (14 categorias de idade).

o Education - Nivel educacional mais alto atingido (Subdividida em 6 catego-

rias).

o Income - Faixa de rendimento anual total do domicilio (Subdividida em 8

categorias).

3.3 Analise dos dados

Os dados foram analisados e preparados utilizando a linguagem Python. A bi-
blioteca Pandas? foi usada para leitura, organizacdo e manipulacio das informacoes,
permitindo a criacdo de um dataframe com as variaveis necessarias.

Os dados foram separados em classes, para facilitar a anélise, sendo pessoas nao
diabéticas Diabetes_binary == 0 e pessoas diabéticas Diabetes_binary ==

Para dar inicio a analise exploratéria dos dados, foi realizada a remocao de linhas
duplicadas que foram identificadas e removidas para garantir maior fiabilidade na

anélise, conforme excerto de codigo fonte 1.

print("\nQuantidade de linhas duplicadas antes da remogdo:",
— df.duplicated().sum())

df .drop_duplicates(inplace=True)

print("Quantidade de linhas duplicadas apds a remogdo:",

< df.duplicated().sum())

Cédigo fonte 1: Remocao de linhas duplicadas do dataframe.

Ao analisar a distribuicio por género entre as classes, representada na figura 3.2,
foi possivel observar que, no caso de pessoas diabéticas, ndo ha grande desequilibrio
entre a quantidade de amostras do género feminino ou masculino. Sendo que entre
diabéticos, 52,09% sao do género feminino e 47,91% do género masculino.

Também foi analisada a distribuicdo de pessoas diabéticas por idade, sendo re-
movidos valores abaixo de 18 anos por ndo haver dados suficientes para analise nessa
faixa etaria — conforme evidenciado na Figura 3.3. Foi também possivel perceber que
neste conjunto de dados a diabetes tem maior predominéncia entre pessoas acima
dos 45 anos com 93,75% da amostra. Existem poucos casos de diabetes em pacientes

abaixo dos 40 anos, somando apenas 6,25%.

https:/ /pandas.pydata.org/
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Figura 3.2: Distribuicao por género.
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Figura 3.3: Distribuicao por idade.

Em analise comparativa do IMC entre diabéticos e ndo diabéticos representada
na Figura 3.4, um bozplot foi criado para comparar a distribuigdo. O boxplot apre-
senta a mediana (linha central da caixa), os quartis (limites da caixa), os valores
extremos (whiskers) e outliers (pontos isolados) para cada grupo. Foi possivel verifi-
car na amostra que a mediana do IMC é visivelmente maior em pacientes diabéticos
(aproximadamente 31) do que em nao diabéticos (aproximadamente 27). Além disso,
o grupo diabético apresenta maior variabilidade nos valores de IMC, com uma dis-
tribuigdo mais dispersa e maior concentracao de valores acima de 30, indicando uma
associacao entre IMC elevado e diabetes.

Para varidveis categéricas como colesterol alto, hipertensao, tabagismo, consumo
de alcool, atividade fisica e dificuldade para andar, foi criado um grafico de contagem
(countplot) para avaliar a distribuigdo dos dados deste conjunto para tais varidveis,
conforme Figura A.l.

O colesterol alto foi identificado em mais pessoas diabéticas do que nao dia-
béticos. A pressao alta também aparece mais entre diabéticos. A frequéncia de
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Comparacao de IMC (Nao-Diabéticos vs Diabéticos)

BMI
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Figura 3.4: Comparacao de IMC entre Diabéticos e Nao Diabéticos.

tabagismo nao apresentou uma diferenca muito grande entre os grupos. O consumo
excessivo de dlcool também é baixo em ambos os grupos. A frequéncia de atividade
fisica é muito superior em pessoas nao diabéticas. No grupo diabético, hd menos
pacientes fisicamente ativos, também sendo mais frequente o relato de dificuldade
para caminhar.

Uma analise da distribuicdo de valores representada na Figura 3.5 mostra que
o conjunto de dados tem um desequilibrio significativo: apenas 13,9% dos registos
correspondem a pessoas diabéticas. Para corrigir esse problema, na seccao a seguir
serd discutida a técnica usada nesse trabalho para garantir equilibrio nos dados para
melhorar a sua representatividade das classes.

A correlacdo entre atributos também foi analisada. O mapa de correlacdo, repre-
sentado na Figura A.l, revelou padroes importantes: Satde Geral (GenHIth), Sa-
tde Fisica (PhysHIth) e Dificuldade para Caminhar (DiffWalk) apresentaram forte
correlagdo positiva, mostrando que pode haver uma associacdo direta entre estas
variaveis.

O rendimento (Income) teve correlagio negativa com Satude Geral e Dificuldade
para Caminhar, o que pode indicar que pacientes com maiores rendimentos tendem
a ter melhor saude geral.

A presenca de diabetes mostrou correlagdo com fatores como pressio alta, IMC,

dificuldade de locomocao e doencas cardiacas.
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Proporgao de Diabéticos e Nao Diabéticos
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Figura 3.5: Proporcao de Diabéticos.

3.4 Preparacao dos dados

Para os seguintes passos foi feita a separacdo da varidvel alvo (target) e das

restantes como y e X, respetivamente, conforme excerto de cddigo fonte 2.

# Definir X (varidvetis) e y (target)
X = df .drop('Diabetes_binary', axis=1)
y = df['Diabetes_binary']

Cédigo fonte 2: Separacdo das varidveis a partir do dataframe.

Com ja discutido na secc¢do anterior, um dos desafios deste conjunto de dados é
o desequilibrio das classes, no qual pessoas com diabetes sdo menos representadas.

Para resolucao deste problema, foi aplicada a técnica de subamostragem (under-
sampling) NearMiss para balancear as classes, conforme excerto de cédigo fonte 3.

Esta técnica seleciona amostras da classe maioritdria que estdo mais proximas
das amostras da classe minoritaria para preservar a estrutura do problema. Esta
definicdo de proximidade, em vez de apenas rotular os dados como “positivo” ou
“negativo”, usa um valor continuo que indica o grau de proximidade com a classe
positiva.

A versao 1 do algoritmo NearMiss, utilizada no desenvolvimento, realiza o ba-

lanceamento das classes por meio dos seguintes passos (Tanimoto et al., 2022):

1. Calcula a distancia entre cada instancia da classe maioritdria e as instincias

da classe minoritaria.
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# Aplicar undersampling com NearMiss para balancear classes
nm = NearMiss(version=1, n_neighbors=10)

X_bal, y_bal

nm.fit_resample(X, y)

Cédigo fonte 3: Aplicagao de técnica NearMiss para balanceamento
de classes.

Para cada instancia da classe maioritaria, computa-se a média das distancias

para as trés instancias minoritarias mais proximas.

Seleciona-se as instancias da classe maioritaria que apresentam a menor média

de distancia, enfatizando aquelas que estdo na fronteira entre as classes.

nao atendem a esse critério.

precisa da fronteira de decisao.

Remove-se do conjunto original as demais instancias da classe maioritaria que

Retorna-se o conjunto de dados balanceado, favorecendo uma defini¢io mais

A Figura 3.6 ilustra um processo genérico de balanceamento de classes utilizando
o método NearMiss.

Original Dataset
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Figura 3.6: Processo de balanceamento de classes utilizando Near-
Miss versao 1.

Os dados foram divididos em dados de treinamento e teste, conforme mostrado

no excerto de codigo fonte 4, sendo a divisao aleatéria de 20% para teste e 80% para

treinamento.

A padronizacao foi utilizada para ajustar algumas varidveis. Esse processo garan-

tiu que os dados tivessem média zero (1 = 0) e desvio padrao igual a um (o = 1) (Su-
jon et al., 2024). A equagao utilizada foi:
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# Dividir em treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_bal, y_bal,
< test_size=0.2,random_state=74)

Cédigo fonte 4: Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e
teste.

X —p

Xscaled =
e X = valor original da variavel
e 1 = média da varidvel
e o = desvio padrao da varidvel

Modelos que dependem de célculos de distdncia ou gradiente foram beneficia-
dos por essa normalizacdo. O escalonamento evitou pesos desbalanceados em redes
neuronais. A regressao logistica também se beneficiou, reduzindo viés no aprendi-
zado. Para a padronizagao foi usada a funcdo StandardScaler, conforme mostrado

no excerto de cédigo fonte 5.

# Padronizar (importante para modelos sensiveis a escala)
scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

Cédigo fonte 5: Padronizacao dos dados usando StandardScaler.

Apés o processo de padronizagio, foram adicionadas & andlise duas das técnicas
de selecao de caracteristicas ji mencionadas na sec¢do de Revisdo de Literatura.

A primeira técnica utilizada foi o RFE, utilizando diferentes quantidades de
variaveis (10, 12 e 15). Como nao foi observado diferengas relevantes no desempenho
dos modelos com diferenca de quantidade de varidveis, optou-se por trabalhar com
apenas 10 variaveis.

Foram testados diferentes modelos que o RFE utiliza para avaliar a importancia
das variaveis, os modelos sdo usualmente chamados de estimadores. Foram utilizados
os modelos Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Regressdao Logistica e Gradient
Boosting.

Os seguintes passos foram seguidos para realizar a reducdo das caracteristicas
com o RFE (R.-C. Chen, Manongga e Dewi, 2022):

1. Seleciona o modelo (estimador) que ird avaliar a importancia das variaveis.
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2. Ajusta o modelo e classifica as carateristicas com base nas pontuacoes de

importancia (por exemplo, coeficientes, importancia das carateristicas).
3. Elimina a varidavel com a pontuagao de importancia mais baixa.
4. Treina novamente o modelo utilizando o conjunto reduzido de carateristicas.

5. Continua a remover a carateristica menos importante e a treinar novamente

até restar apenas o ntmero desejado de carateristicas.

Na tabela 3.1 sdo apresentadas as dez varidveis selecionadas por cada um dos

estimadores (modelos).

Tabela 3.1: Variaveis selecionadas pelos diferentes estimadores no

RFE.
Estimador Variaveis Selecionadas
Random Forest HighBP, BMI, PhysActivity, GenHlth, MentHlth, PhysHIth,
DiffWalk, Age, Education, Income
Decision Tree HighBP, Smoker, PhysActivity, GenHIth, PhysHlth,

Age, Education, Income

Gradient Boosting  BMI, HeartDiseaseor Attack, PhysActivity, Veggies,
GenHIth, MentHIth, Age, Education, Income

Logistic Regression BMI, Stroke, HeartDiseaseorAttack, PhysActivity,
NoDocbcost, GenHIth, MentHIth, DiffWalk, Income

De forma a perceber quais eram as variaveis de maior consenso entre os estimado-
res foi criada uma série que contabilizou quantas vezes cada variavel foi selecionada
pelos diferentes estimadores. Na tabela 3.2 é possivel ver a ocorréncia de cada uma
das variaveis listadas de forma decrescente.

As dez varidveis selecionadas com maior frequéncia usando os diferentes estima-
dores e que foram selecionadas para serem testadas sao: Indice de Massa Corpo-
ral (BMI), Atividade Fisica (PhysActivity), Satde Geral (GenHlth), Satde Men-
tal (MentHIth), Saiude Fisica (PhysHIth), Rendimento (Income), Dificuldade para
Caminhar (DiffWalk), Escolaridade (Education), Histérico de Doenga Cardiaca ou
Ataque Cardiaco (HeartDiseaseorAttack) e Idade (Age).

Na selecdo de caracteristicas utilizando PCA foram testados diferentes niveis
de varidncia explicada (92%, 95% e 97%). Como nao houve grandes variagoes nos
resultados entre essas configuragoes, optou-se por manter 95% da varidncia para a
avaliacao final deste trabalho.

Por meio dos passos a seguir foi feita a reducdo de caracteristicas usando PCA
(Kammoun, Ravier e Buttelli, 2024):

e Calcula a forma como as carateristicas variam em conjunto, identificando pa-

droes de correlagao.
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Tabela 3.2: Contagem de sele¢do das varidveis.

Variavel Contagem de Selegao

Income

BMI

PhysActivity
PhysHlth

GenHIlth

MentHIth

Education

Age

DiffWalk
HeartDiseaseorAttack
HighBP
NoDocbcCost
HighChol

Veggies

Stroke

Smoker
AnyHealthcare
CholCheck
HvyAlcoholConsump
Sex

O O OO DN W R R

« Encontra os componentes principais resolvendo os valores préoprios (importan-

cia) e os vetores proprios (diregoes no espago de carateristicas).

e Classifica os componentes por ordem decrescente de importancia, com o pri-

meiro a captar a maior variancia.

e Escolhe o conjunto mais pequeno de componentes que explicam um limiar de

variancia de 95%.

e Projeta os dados originais nos componentes selecionados, reduzindo a dimen-

sionalidade e preservando a informacao chave.

A PCA identificou 19 componentes principais, que sdo novas varidveis linear-
mente combinadas a partir das originais. Estas componentes explicam pelo menos

95% da varidncia dos dados, conforme estabelecido.

3.5 Modelacao

Em seguimento as etapas de andlise e preparacao dos dados, foi realizado o
processo de modelacdo aplicando modelos de diferentes niveis de complexidade de

forma a fazer uma comparacao de seus resultados.
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Os modelos foram aplicados em trés diferentes cenarios: usando as 21 variaveis
disponiveis, utilizando as dez varidveis selecionadas pelo RFE e apenas usando as
PCA.

Iniciamos a modelacdo pelo modelo KNN. Esse modelo realiza classificacoes de
um novo ponto (nova entrada de dados) ao buscar os K pontos de treinamento mais
préximos e usa a votacdo (ou média) dos vizinhos. Neste cendrio, com um novo
vetor de caracteristicas do paciente atual, o modelo calcula a distdncia euclidiana
entre este paciente e todos os pacientes do conjunto de treinamento. Assim, no
processo sdo selecionados os K pacientes (vizinhos) mais préximos (com distancias
menores). Verifica quantos desses vizinhos tém diabetes e quantos nao tém e faz
uma votacdo. Se a maioria tem diabetes, o modelo prevé que o paciente atual
provavelmente também tenha.

A Figura 3.7 representa como acontece a classificagdo no cenario descrito acima.

Exemplo de KNN (K=3)

@ Classe 0 (Ndo Diabetes)
Classe 1 (Diabetes)
61 @ Novo Paciente
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Figura 3.7: Gréfico ilustrativo do método KNN com duas varidveis
arbitrarias.

O modelo linear de Regressao Logistica analisa a relacdo direta entre as variaveis
de entrada e a varidvel de saida. Este modelo ajusta uma funcao linear dos atri-
butos do paciente e aplica a funcdo sigmoide para transformar esse valor em uma
probabilidade entre 0 e 1 de ter diabetes. Normalmente, se o resultado é maior que

0,5, classifica como “diabetes”; caso contrario, “ndo diabetes”.



3.5. Modelagao 37

Na figura 3.8 foi gerado um grafico que demonstra como o cenério acima descrito

acontece.

Regressao Logistica - Probabilidade de Diabetes

~
- Fronteira de decisao (p=0.5)
71 @ Classe 0 (Nao Diabetes)
Classe 1 (Diabetes)

Variavel 2

Variavel 1

Figura 3.8: Cenario de Regressdo Logistica aplicada & previsdao de
diabetes.

O modelo de Arvore de Decisio cria divisoes sucessivas nos dados com base em
atributos que melhor separam as classes. O algoritmo constréi, a partir dos dados,
uma sequéncia de questoes (Exemplo: Age > 57 - Se sim, BMI > 307). Cada
pergunta subdivide mais os pacientes com e sem diabetes, para no fim chegar as
“folhas” onde a maior parte dos pacientes tem ou nao diabetes.

O modelo de Floresta Aleatéria é representado por um conjunto de multiplas
arvores de decisao treinadas com amostras diferentes e subconjuntos de variaveis, e
a predigao final é feita por votacdo ou média dessas arvores. O modelo treina varias
arvores de decisdo em diferentes subconjunto de dados e subconjunto de variaveis.
Cada arvore faz a sua predicao se é diabetes ou nao diabetes. A floresta agrega os
resultados por votacao e se a maioria for diabetes ou nao diabetes é o que ganha a
votagao.

O modelo Gradient Boosting constroi sequencialmente arvores de decisao, onde
cada nova arvore corrige os erros do conjunto anterior. O modelo comega com uma
predicdo inicial da diabetes como uma arvore. Em seguida, cada nova arvore é
treinada para corrigir os erros do conjunto anterior, de forma iterativa. No final,
soma-se as arvores para chegar a predicao final.

Ja o modelo MLP funciona como redes neuronais compostas por camadas de
neurénios totalmente conectadas. O modelo “alimenta” as varidveis (BMI, pressao,
etc.) na camada de entrada. Essas informagoes passam por uma ou mais camadas
ocultas, onde sdo combinadas linearmente e transformadas por fun¢oes de ativagao,

e a camada de saida fornece a probabilidade de diabetes.
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Na Figura 3.9 foi gerado um grafico que demonstra como o cenario acima descrito

acontece.

Rede Neural MLP - Previsao de Diabetes

N

———Diabetes Prob

/

BMI ——————p H1 —_— H5

PhysActivit H2
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2

MentHIth

PhysHIth H4

Income

Figura 3.9: Cenario de MLP aplicado a previsao de diabetes.

No fragmento de cédigo fonte 6 a seguir, os modelos anteriormente citados sao
definidos e é apresentado um ciclo que executa o treinamento e avaliacdo dos mode-

los.

modelos_baseline = {
'LogisticRegression': LogisticRegression(random_state=74,
< max_iter=200),
'KNN': KNeighborsClassifier(n_neighbors=5),
'DecisionTree': DecisionTreeClassifier(random_state=74, max_depth=12),
'RandomForest': RandomForestClassifier(n_estimators=100, max_depth=12,
— random_state=74),
'GradientBoosting': GradientBoostingClassifier (random_state=74),
'"MLP': MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,50), max_iter=300,
< random_state=74)

for nome, modelo in modelos_baseline.items():
modelo.fit(X_train_scaled, y_train)
y_pred = modelo.predict(X_test_scaled)
acc = accuracy_score(y_test, y_pred)
print (f"Acuracia: {acc: .4f}")
print(classification_report(y_test, y_pred, digits=3))

Cédigo fonte 6: Definicdo, treinamento e avaliacdo dos modelos de
aprendizagem de maquina.
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Abaixo na tabela 3.3 sdo apresentados os parametros utilizados na configuracao

desses modelos.

Tabela 3.3: Pardmetros utilizados nos modelos de aprendizagem de

maquina.
Parametro Descricao Modelo(s)  Utili-
zado(s)
random_state=74 Define o parametro | Logistic Regression,
aleatério (seed) para | Decision Tree, Ran-
reprodutibilidade. dom Forest, Gradient
Boosting, MLP
max_iter=200 Numero méximo de | Logistic Regression
iteracoes para conver-
géncia.
n_neighbors=5 Namero de vizinhos | KNN
para considerar na
classificacao.
max_depth=12 Profundidade mé- | Decision Tree, Ran-
xima da &rvore de | dom Forest
decisao, limitando
complexidade.
n_estimators=100 Ntumero de arvores na | Random Forest
floresta aleatoria.
hidden_layer_sizes=(100,50) | Numero de neurénios | MLP
em cada camada
oculta de uma rede
neural.
max_iter=300 Numero méaximo de | MLP
iteracoes para o trei-
namento da rede neu-
ronal.

O modelo de RNN processa os dados em sequéncia, mantendo as informagoes
anteriores através das suas conexdes internas recorrentes. Com isso, a previsdo feita
pelo RNN em um determinado passo ¢é influenciada pelos dados do passo atual e
também pelo histérico das previsdes e entradas anteriores. No caso da predicao de
diabetes, RNN pode capturar rela¢des temporais, considerando como as mudancas
anteriores influenciam o estado atual do paciente.

Também foi realizado o treinamento inicial do modelo baseado em RNN. Esse
modelo requer que os dados estejam estruturados como sequéncias temporais, mesmo
que nao haja dependéncia temporal explicita entre as varidveis deste estudo. Por isso,
conforme mostrado no excerto de cédigo fonte 7, foi necessario reorganizar os dados
em um formato composto por amostras, passos temporais e caracteristicas. Como

o conjunto ndo possui informacoes temporais, cada registo foi tratado como uma
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sequéncia com apenas um passo temporal, resultando em uma estrutura compativel
com o modelo RNN.

X_train_rnn = X_train_scaled.reshape(X_train_scaled.shape[0], 1,
— X_train_scaled.shape[1])

X_test_rnn = X_test_scaled.reshape(X_test_scaled.shape[0], 1,

— X_test_scaled.shape[1])

Cédigo fonte 7: Reformatagao dos dados para uso em RNN.

FEm seguida, foi realizado o treinamento do modelo. Os hiperpardmetros selecio-
nados para esse modelo sao apresentados na tabela 3.4, juntamente com uma breve
explicacao sobre o papel que cada um desempenha no processo de treinamento.

No excerto de codigo fonte 8 é demonstrada a implementacdo e o treinamento

do modelo RNN utilizando a linguagem Python.

rnn_baseline = Sequential([
SimpleRNN(50, activation='tanh', return_sequences=False,
— input_shape=(1, X_train_scaled.shape[1])),
Dense (25, activation='relu'),
Dense(1l, activation='sigmoid')

D

# Treinamento

rnn_baseline.compile(optimizer=Adam(learning rate=0.001),
loss='binary_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

rnn_baseline.fit(X_train_rnn, y_train, epochs=10, batch_size=32, verbose=1)
y_pred_rnn_baseline = (rnn_baseline.predict(X_test_rnn) >
< 0.5) .astype(int) .flatten()

acc_rnn_baseline = accuracy_score(y_test, y_pred_rnn_baseline)
print (f"\n[RNN Baseline] Acurdcia: {acc_rnn_baseline: .4f}")
print(classification_report(y_test, y_pred_rnn_baseline, digits=3))

Cédigo fonte 8: Definicao, compilacdo e treinamento do modelo RNN.

3.6 Avaliacao dos resultados

Para a andlise dos resultados, foram avaliados seis cenarios diferentes, incluindo
modelos aplicados com dados desequilibrados e equilibrados e também a compa-
racdo do desempenho dos modelos sem selecdo de caracteristicas, com selecdo de
caracteristicas utilizando RFE, e com reduc¢ao de dimensionalidade utilizando PCA.

A seguir, na tabela 3.5, sdo apresentados os resultados obtidos no cenério em

que nao foi realizado o equilibrio dos dados nem a selecao de caracteristicas.
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Tabela 3.4: Descricao detalhada dos hiperpardmetros utilizados no
treinamento da RNN.

Hiperparametro

Descricao e configuragao utilizada

Tipo da camada recorrente

SimpleRNN: tipo de rede recorrente
utilizado, sendo a estrutura mais simples,
adequada para dados sem dependéncias
temporais complexas.

Neuroénios da camada recorrente

Numero de unidades neuronais na ca-
mada recorrente. Foram utilizados 50
neurénios, permitindo capturar relagoes
relevantes nos dados.

Camada densa intermedidria

Uma camada totalmente conectada apds
a camada recorrente, contendo 25 neurd-
nios com ativacao ReLU, para aumentar
a capacidade do modelo de aprender re-
presentacoes nao-lineares.

Taxa de aprendizado (learning rate)

Define a velocidade com que o modelo
atualiza seus pesos durante o treina-
mento. Foi utilizado o valor padrao de
0,001 para permitir uma convergéncia es-
tavel.

Funcao de ativacdo da camada intermedidria

Fungdo de ativagdo ReLU (Rectified Li-
near Unit), escolhida por sua capacidade
de reduzir problemas de gradiente du-
rante o treinamento.

Funcao de perda

Binary Crossentropy, fungao ade-
quada para problemas de classificacao bi-
néria, como este caso (diabetes/néo dia-
betes).

Epocas (epochs)

Foram utilizadas 10 épocas, ou seja, o nu-
mero de vezes que o conjunto completo de
dados é passado integralmente pelo mo-
delo durante o treinamento.

Tamanho do lote (batch size)

O modelo atualizou os pesos a cada 32
exemplos observados.

Taxa de aprendizado (learning rate)

Utilizou-se 0,001, uma taxa padrao que
permite um treinamento gradual e esta-
vel.
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Tabela 3.5: Resultados dos Modelos Sem Selegao de Caracteristicas
- Dados Desequilibrados.

Modelo Acuracia Precisao Recall F1l-score
KNN 0.8339 0.641 0.580 0.595
Regressao Logistica 0.8511 0.699 0.562 0.574
Arvores de Decisdo 0.8435 0.666 0.577 0.592
Floresta Aleatéria 0.8541 0.737 0.547 0.550
Gradient Boosting 0.8540 0.717 0.570 0.586
MLP 0.8432 0.666 0.579 0.595
RNN 0.8538 0.712 0.580 0.599

O modelo que obteve maior acuricia foi a Floresta Aleatéria (0.8541), seguido
pelo RNN (0.8538). A Floresta Aleatdria obteve também a maior precisao (0.737),
sugerindo que houve menor quantidade de falsos positivos. O RNN obteve melhor
recall (0.580) que a Floresta Aleatéria, ou seja, identificou corretamente uma quan-
tidade maior de cendrios positivos. O RNN também obteve maior valor de F1-score
(0.599). Neste contexto, Floresta Aleatéria seria a escolha preferivel para minimizar
falsos positivos. Entretanto, se o objetivo for um desempenho geral mais equilibrado
e alinhado aos objetivos do modelo, o RNN seria uma melhor escolha.

Na tabela 3.6 sao apresentados os resultados obtidos no cenério em que nao foi
realizado o equilibrio dos dados e foi aplicada a selecao de caracteristicas com RFE.

Tabela 3.6: Resultados dos Modelos com Selegdo de Caracteristicas
(RFE) - Dados Desequilibrados.

Modelo + RFE Acuracia Precisdao Recall F1l-score
KNN + RFE 0.8343 0.643 0.583 0.598
Regressao Logistica + RFE 0.8506 0.696 0.559 0.570
Arvores de Decisdo + RFE 0.8483 0.684 0.574 0.591
Floresta Aleatéria + RFE 0.8541 0.725 0.557 0.567
Gradient Boosting + RFE 0.8541 0.720 0.565 0.579
MLP + RFE 0.8491 0.689 0.578 0.596
RNN + RFE 0.8547 0.723 0.567 0.582

O modelo com melhor desempenho foi o RNN + RFE (0.8547). A Floresta
Aleatéria + RFE possui a maior precisdo (0.725), entretanto teve uma queda em
comparacao ao cenario do qual nao usava RFE o que pode sugerir um leve aumento
de falsos positivos. O MLP + RFE tem o melhor recall (0.578) e (F1-score) de (0.596)
significando uma melhor relacdo entre falsos positivos e verdadeiros positivos.

Na tabela 3.7 sdo apresentados os resultados obtidos no cenério em que nao foi
realizado o equilibrio dos dados e foi aplicada a selecdo de caracteristicas com PCA.

O modelo com melhor acuricia foi o RNN + PCA (0.8536), embora nao haja
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Tabela 3.7: Resultados dos Modelos com Selecdo de Caracteristicas
(PCA) - Dados Desequilibrados.

Modelo + PCA Acuracia Precisdo Recall Fl-score
KNN + PCA 0.8346 0.641 0.578 0.592
Regressdo Logistica + PCA 0.8510 0.700 0.557 0.566
Arvores de Decisdao + PCA 0.8404 0.653 0.570 0.584
Floresta Aleatéria + PCA 0.8519 0.730 0.531 0.522
Gradient Boosting + PCA 0.8531 0.725 0.546 0.549
MLP + PCA 0.8441 0.670 0.582 0.600
RNN + PCA 0.8536 0.710 0.583 0.602

diferenca significativa em relacao aos demais modelos anteriores (sem PCA). A maior
precisdo foi obtida pelo modelo Regressao Logistica + PCA (0.700) e outros modelos
como Gradient Boosting + PCA (0.725) e Floresta Aleatéria + PCA (0.730) também
apresentaram precisdes superiores. O modelo RNN + PCA obteve maior Recall e
F1-score. Usando PCA houve uma leve diminuigdo em precisdo, indicado aumento
de falsos positivos.

FEm seguida, os modelos foram testados com o conjunto de dados ja equilibrado
e, a seguir, serao comparados os seus resultados.

Na tabela 3.8 sao apresentados os resultados obtidos no cenario em que os dados
estdo equilibrados e que nao foi aplicada a selecao de caracteristicas.

Tabela 3.8: Resultados dos Modelos Sem Selegao de Caracteristicas
- Dados Equilibrados.

Modelo Acuracia Precisao Recall Fl-score
KNN 0.7964 0.814 0.797 0.794
Regressao Logistica 0.8504 0.859 0.850 0.850
Arvores de Decisao 0.8445 0.866 0.845 0.842
Floresta Aleatéria 0.8629 0.878 0.863 0.862
Gradient Boosting 0.8615 0.870 0.862 0.861
MLP (Neural Network) 0.8570 0.863 0.856 0.856
RNN (LSTM) 0.8684 0.877 0.868 0.868

O modelo de RNN se destacou em todas as métricas analisadas. A Floresta Ale-
atoria também obteve 6timos resultados e préoximos ao RNN, inclusive ligeiramente
com maior precisdo. Caso a complexidade do RNN nao seja desejavel, a Floresta
Aleatoria é uma boa alternativa.

Com dados equilibrados, houve uma melhoria geral. O recall (0.868) indicando
uma boa taxa de positivos verdadeiros, e maior precisdo (0.877) indicando menos

falsos positivos.
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Em seguida foi analisado o desempenho dos modelos apés a selecdo de caracte-
risticas com RFE, e os resultados demonstraram que ndo houve um impacto signi-
ficativo na reducdo das caracteristicas.

Na tabela 3.9 sdo apresentados os resultados obtidos no cenério em que os dados

estao equilibrados e em que foi aplicado o RFE.

Tabela 3.9: Resultados dos Modelos com RFE (10 varidveis) - Dados

Equilibrados.
Modelo Acuracia Precisdo Recall Fl-score
KNN + RFE 0.8238 0.835 0.824 0.822
Regressao Logistica + RFE 0.8424 0.852 0.842 0.841
Arvores de Decisio + RFE 0.8471 0.864 0.847 0.845
Floresta Aleatoria + RFE 0.8587 0.873 0.859 0.857
Gradient Boosting + RFE 0.8590 0.868 0.859 0.858
MLP + RFE 0.8634 0.875 0.863 0.862
RNN + RFE 0.8600 0.868 0.860 0.859

O modelo MLP + RFE obteve o melhor desempenho em todas as métricas ava-
liadas. O modelo RNN + RFE também permaneceu consistente, tendo apresentado
desempenho muito préximo.

O modelo manteve um desempenho alto utilizando RFE apesar de nao haver
grandes melhorias. A utilizagdo do RFE pode facilitar a adogdo do modelo, redu-
zindo a complexidade por meio da reducao da quantidade de dados necessérios.

Na tabela 3.10 sdo apresentados os resultados obtidos no cenario em que os

dados estavam equilibrados e em que cenério foi aplicado a PCA.

Tabela 3.10: Resultados dos Modelos com PCA - Dados Equilibrados.

Modelo Acuracia Precisdo Recall Fl-score
KNN + PCA 0.7983 0.813 0.798 0.796
Regressao Logistica + PCA 0.8412 0.849 0.841 0.840
Arvores de Decisao + PCA 0.8109 0.821 0.811 0.809
Floresta Aleatéria + PCA 0.8304 0.841 0.830 0.829
Gradient Boosting + PCA 0.8347 0.843 0.835 0.834
MLP + PCA 0.8514 0.856 0.851 0.851
RNN + PCA 0.8572 0.863 0.857 0.857

O modelo RNN 4+ PCA obteve o melhor resultado em todas as métricas. O
modelo MLP + PCA também apresentou desempenho préximo, com precisdo de
(0.856) e Fl-score (0.857). O modelo Gradient Boosting + PCA apresentou bom
desempenho em seu recall de (0.835).

O uso de PCA manteve bom desempenho, mas com uma leve redugao comparado

ao cendrio sem selecdo de caracteristicas. A PCA apresentou menor eficiéncia do
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que RFE, entretanto, ainda pode viavel em termos médicos mantendo niveis bons
de verdadeiros positivos e falsos positivos moderados.

Em resumo, os melhores cendrios envolvem o balanceamento dos dados, con-
firmando que essa técnica melhora significativamente o desempenho dos modelos.
As técnicas de selecdo ou redugdo de dimensionalidade tiveram um leve impacto
positivo.

O modelo RNN destacou-se como o melhor modelo na maioria dos cenarios com
dados equilibrados, especialmente em termos de F1-score.

A técnica de selecdo com RFE teve um desempenho positivo, especialmente
para o MLP, mas ndo superou significativamente o RNN original sem selecao de
caracteristicas.

A reducgado de dimensionalidade com PCA também obteve bons resultados, mas

inferiores a utilizagdo direta dos dados equilibrados e sem sele¢io de caracteristicas.






Capitulo 4

Conclusoes

O objetivo do presente trabalho centrou-se em desenvolver e analisar modelos
preditivos capazes de identificar individuos com maior risco de desenvolver diabetes.
Os resultados apresentados anteriormente mostram que os modelos tém a capacidade
de realizar boas previsoes, e que uma série de caracteristicas fisicas e comportamen-
tais sdo correlacionadas a propensao ao desenvolvimento da diabetes.

Com o trabalho desenvolvido, pode-se afirmar que os objetivos definidos foram
todos cumpridos com sucesso.

Os resultados demonstraram que o equilibrio dos dados permitiu melhoria signi-
ficativa no desempenho geral dos modelos, destacando a importancia dessa técnica
na obtencao de resultados mais robustos.

O modelo de RNN se destacou consistentemente como uma das melhores opgoes
em todos os cendarios analisados, especialmente nos dados equilibrados, alcancando
o melhor desempenho geral com acuracia de 0,8684 e F1-score de 0,868 no cenario
sem aplicacdo de selecdo de caracteristicas.

Além disso, o modelo Floresta Aleatoria também apresentou resultados préximos
ao RNN. Este modelo pode ser alternativa para um cenario onde as necessidades
sdo de menor complexidade, sendo especialmente adequada para contextos onde é
importante minimizar falsos positivos.

A técnica de RFE obteve bons resultados, principalmente com o modelo MLP.
Este modelo apresentou melhor desempenho no cenario de selecao de caracteristicas

e dados equilibrados. Utilizar esta técnica de selecdo de caracteristicas pode ser

47
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relevante quando se pretende reduzir a complexidade do conjunto de dados sem
perder valores significativos na performance.

A PCA manteve desempenho bom, porém inferior em relacdo aos dados equili-
brados sem selecdo ou com uso de RFE, indicando que a PCA pode nao ser a op¢ao
mais interessante para manutencdo da interpretabilidade e precisao.

Estes resultados reforcam a importancia da selecdo cuidadosa de modelos e mé-
todos de pré-processamento, demonstrando que nem sempre o uso de técnicas de
selecdo de caracteristicas garante melhores resultados. A escolha de métodos de
pré-processamento e de modelos depende de cada aplicagdo — é preciso considerar o
balanco entre interpretabilidade, simplicidade do modelo e recursos computacionais
disponiveis.

Com isso, a relevancia deste estudo estd na analise de estratégias para detecao dos
grupos mais atingidos pela diabetes, proporcionando reflexdes acerca desses fatores
para profissionais da satiide e contribuindo para o aprimoramento de sistemas de

suporte a decisdo médica.

4.1 Limites e Desafios

A limitacdo primaria deste trabalho esté relacionada a dificuldade de encontrar
um conjunto de dados relevantes para o estudo. No conjunto que foi selecionado, os
dados coletados referem-se a um nico periodo e a uma tunica regido geografica, o
que pode limitar a generalizacdo dos modelos para outras populagoes. Além disso,
o conjunto de dados utilizado possui um desequilibrio entre as classes, o que tende
a influenciar na capacidade dos modelos de prever corretamente casos de diabetes.

Outro desafio estd relacionado ao uso de técnicas de DL, como as Redes Neu-
ronais Recorrentes, que exigem maior capacidade computacional e tempo de trei-
namento. Esses fatores podem dificultar a implementacdo em alguns cendrios de
recursos computacionais mais limitados.

A selecao de atributos também é um fator critico, que exigiu extensa revisao da
literatura para garantir a coeréncia da solugdo desenvolvida. A aplicagdo do RFE e
da PCA demonstrou que, em alguns casos, a remogao de variaveis pode comprometer
a acuracia dos modelos. Isso evidencia a necessidade de um estudo mais aprofundado
sobre a relevancia de cada atributo na previsao do diabetes.

Por fim, a interpretagdo dos modelos e dos resultados obtidos representa um
desafio adicional. Modelos como Gradient Boosting e Redes Neuronais, embora
eficazes, possuem menor interpretabilidade em comparacdo a modelos mais simples,
como a Regressao Logistica. Isso pode impactar a compreensao e aceitacdo das

previsoes por profissionais de saide e outras partes interessadas.
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4.2 Trabalho futuro

Apesar do desempenho positivo dos modelos de ML e DL, o seu grande desa-
fio na area da satde e mais especificamente na diabetes é a necessidade de maior
transparéncia no processo de tomada de decisdo, de forma que os profissionais de
saiide possam compreender e confiar nas analises preditivas geradas por esses mo-
delos (Hendawi, J. Li e Roy, 2023).

Uma direcdo promissora para trabalhos futuros é o ajuste fino dos limiares de
decisdo dos modelos. Em particular, a aplicagdo de técnicas de ajuste do limiar
(thresholding) na probabilidade de classificacao pode ser realizada com o intuito de
que, quando ocorrerem erros, estes se manifestem predominantemente como falsos
positivos e ndo como falsos negativos. Essa estratégia é fundamental na area da
saude, pois a minimizagao dos falsos negativos previne a omissdo de casos positi-
vos, mesmo que isso conduza a um aumento na taxa de falsos positivos. Assim,
a calibracao dos limiares, orientada para uma abordagem mais conservadora, pode
aprimorar a seguranca e a eficacia dos diagnosticos, contribuindo para uma maior
confiabilidade das andlises preditivas por parte dos profissionais de satde.

Além disso, com o objetivo de tornar a aplicagdo do projeto mais relevante e con-
fidvel para a drea médica, conceitos de Inteligéncia artificial explicédvel (Ezplainable
AT) podem ser aplicados a andlises futuras envolvendo modelos mais complexos.

A inteligéncia artificial explicavel é um conjunto de técnicas e métodos que visam
tornar os modelos mais compreensiveis, ajudando médicos e especialistas a entender
como as decisoes sdo tomadas de forma mais compreensivel (Chaddad et al., 2023).

Estes métodos poderiam agregar ao estado da arte em diagnosticos de diabetes,
fornecendo ferramentas para realizar a selecdo e interpretacio de varidveis relevantes,
além de ajudar médicos a entender quais fatores deveriam ter maior atencao, e para

identificar possiveis vieses nos modelos preditivos.
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Anexo A.
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Figura A.2: Fatores de Risco e Diabetes
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