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RESUMO

A prevaléncia global de diabetes estd aumentando a uma taxa alarmante, tornando a detecg@o precoce e precisa
uma area critica de interesse. Este estudo emprega técnicas de Machine Learning para prever a incidéncia de
diabetes em uma populacdo de mulheres da heranga Pima, conhecida por sua predisposicdo a doenga. Usando
um banco de dados de medidas diagndsticas, varios algoritmos foram aplicados, incluindo Support Vector
Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Trees ¢ Random
Forest, para desenvolver modelos preditivos. A Analise de Componentes Principais (ACP) foi implementada
para reducdo da dimensionalidade e realce das principais varidveis diagnosticas, otimizando o desempenho do
algoritmo. Os resultados evidenciaram a superioridade da Floresta Aleatoria, que apresentou maior acuracia e
precisdo, sugerindo sua viabilidade como ferramenta diagndstica clinica. Este estudo contribui para o campo
emergente das aplicagdes de inteligéncia artificial em saude, fornecendo insights valiosos para a prevencao e
tratamento precoce do diabetes.
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O diabetes tornou-se uma das maiores ameagas a saude global, com sua prevaléncia aumentando

1 INTRODUCAO

de forma alarmante nas tltimas décadas [1] [2]. Estima-se que, at¢ 2045, mais de 700 milhdes de pessoas serdo
afetadas pela doenga, evidenciando a urgéncia do desenvolvimento de estratégias efetivas para sua prevengao e
tratamento [3]. Apesar dos avancos da medicina, a detecgao precoce do diabetes continua sendo um desafio
significativo, sendo crucial para prevenir complicagdes graves ¢ melhorar a qualidade de vida dos pacientes,
evidenciando uma lacuna critica no controle da doenca [4].

Nesse contexto, a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina surge como uma
abordagem promissora para melhorar a predicdo e o diagnostico do diabetes [5]. Essas técnicas
avancadas oferecem a capacidade sem precedentes de analisar grandes volumes de dados clinicos,
detectando padrdes ocultos que podem sinalizar o inicio da doenga bem antes dos sintomas se
manifestarem [5]. Em particular, este estudo avalia a eficicia de diferentes algoritmos de aprendizado de
magquina, incluindo Redes Neurais Artificiais, Maquinas Vetoriais de Apoio, Vizinhos K-Mais Proximos, Arvores
de Decisdo e Floresta Aleatdria. A selecdo desses algoritmos baseou-se em sua comprovada eficacia em tarefas de
classificagdo em dominios médicos de acordo com Paix ao et al. (2022)[7], bem como sua capacidade de
lidar com dados complexos e de alta dimensao [7]. A metodologia comparativa adotada visa ndo apenas
avaliar a acuracia desses modelos, mas também sua capacidade de generalizacdo em diferentes contextos
clinicos.

No entanto, ¢ imperativo reconhecer que, apesar de seu imenso potencial, os modelos de
aprendizado de méaquina ndo sdo perfeitos e sdo suscetiveis a erros [6]. Cardozo, (2022)[5] abordou que
a eficicia desses algoritmos depende intrinsecamente da qualidade dos dados, da precisdo dos modelos e da
adequacao da escolha do algoritmo para a tarefa especifica em questdo. Consequentemente, este estudo nao apenas
aplica essas ferramentas, mas também propde um arcabouco metodologico para melhorar continuamente sua
acuracia e confiabilidade. A pesquisa em andamento e a colaboragdo multidisciplinar serdo fundamentais para
otimizar a aplicabilidade desses algoritmos na area da satde, garantindo que contribuam positivamente para o
diagnostico precoce € 0 manejo efetivo dosdiabéticos[5].

Este estudo distingue-se por empregar uma abordagem de pesquisa quantitativa, com foco no
método de comparagdo direta com multiplos algoritmos de aprendizado de maquina para identificar o
método mais eficaz. Os resultados deste estudo podem ter um impacto pratico significativo, oferecendo
insights valiosos para melhorar as praticas clinicas no diagnostico e tratamento do diabetes, bem como
informar o desenvolvimento de politicas de saude publica mais eficazes. A aplicagdo do aprendizado
de maquina para o diagndstico do diabetes tem o potencial de revolucionar a forma como a doenca ¢

detectada e gerenciada.
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1.1 DIABETES

O diabetes mellitus, comumente referido como diabetes, ¢ uma doenga metabolica cronica
caracterizada por hiperglicemia persistente, ou seja, niveis elevados de glicose (agucar) no sangue [49].
Essa condi¢ao surge devido a uma deficiéncia na produgao ou agao da insulina produzida pelo pancreas, hormoénio
essencial para o metabolismo da glicose [51]. Os critérios diagnoésticos especificos incluem glicemia de
jejum, tolerancia a glicemia pds-prandial ou niveis aleatdrios de aglicar no sangue. Os sintomas do
diabetes podem incluir sede excessiva, mic¢do frequente, fadiga e perda de peso [50].

No entanto, no contexto histdrico e tedrico do diabetes, observa-se que, na primeira metade do
século 20, o diabetes mellitus se manifestou em criangas e adolescentes de diversas formas [52]. Uma
parcela significativa dos pacientes apresentou sintomas agudos como politria, polidipsia, desidratacao
e cetose, com rapida deterioracdo do quadro clinico, necessitando da administracdo de insulina para
reverter o quadro clinico condi¢ao [52]. Entretanto, também foram observados casos em que a doenga se
apresentava de forma mais insidiosa e muitas vezes sem associac@o de cetose [53]. Esses casos menos agudos,
que constituiram minoria, ndo necessitaram de insulinoterapia para sobrevida nos estagios iniciais da doenca.

Existem varios tipos de diabetes, sendo os mais comuns na medicina o tipo 1, o tipo 2 € o
diabetes gestacional [55]:

— Diabetes tipo 1: Condi¢cdo autoimune em que o sistema imunologico ataca e destroi as

células beta do pancreas, responsaveis pela producdo de insulina. Sem insulina suficiente,
a glicose se acumula na corrente sanguinea em vez de ser usada como energia. Esse tipo
geralmente se manifesta na infancia e adolescéncia, mas também pode ser diagnosticado
em adultos. O tratamento requer administragdo de insulina, planejamento dietético e
atividades fisicas [55].

- Diabetes tipo 2: No diabetes tipo 2, o corpo apresenta resisténcia a agao da insulina ou ndo
produz insulina suficiente para manter um nivel normal de glicose no sangue. E o tipo mais
comum, que pode ser manejado, em muitos casos, com atividades fisicas e planejamento
alimentar. Em outros casos, pode ser necessario o uso de medicamentos ou insulina [55].

- Diabetes Gestacional: Ocorre durante a gravidez, quando hd um aumento nos niveis de
glicose no sangue, e o corpo ndo consegue produzir insulina suficiente para transportar toda
a glicose para dentro das células, resultando em hiperglicemia. Pode causar complica¢des
tanto para a mae quanto para o bebé se nao for manejada adequadamente [55].

No diabetes tipo 1, o sistema imunologico ataca e destroi as células beta produtoras de insulina no
pancreas. Em contraste, o diabetes tipo 2 envolve uma combinacdo de resisténcia a insulina e uma
deficiéncia relativa em sua secrecao [55]. A Figura 1 ilustra a diferenga entre um individuo saudéavel e
alguém com diabetes tipo 2. Em uma pessoa saudavel, a insulina secretada pelo pancreas apds a ingestao

ajuda a glicose a entrar nas c€lulas para ser usada como energia [54]. No entanto, no diabetes tipo 2, as
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células do corpo nao respondem adequadamente a insulina (resisténcia a insulina), e a glicose ndo consegue
entrar efetivamente nas células, resultando em hiperglicemia [54]. A Figura 1 ilustra esse processo,

mostrando os receptores de insulina ndo funcionando corretamente, impedindo a entrada de glicose nas células.

Fig. 1. Comparagdo entre a captacdo de glicose em individuos saudaveis e com diabetes tipo 2, destacando a fungéo da
insulina e 0 mecanismo de resisténcia a insulina.
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Fonte: adaptado de [54].

A Figura 1 mostra claramente o funcionamento normal do pancreas e a acdo da insulina nas
células de uma pessoa sem diabetes, em comparagdo com a disfungdo observada no diabetes tipo 2,
onde a insulina ndo ¢ capaz de facilitar a entrada de glicose nas células, levando a hiperglicemia. Essa

compreensdo ¢ crucial para o tratamento, manejo, prevencao e educacio sobre o diabetes.

1.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (ML), uma area critica da ciéncia da computacdo, opera na
confluéncia de técnicas matematicas e estatisticas com algoritmos computacionais para identificar
padrdes e fazer previsoes [8]. Na area médica, a ML avanga além dos sistemas especialistas tradicionais
baseados em regras, processando um volume substancial de variaveis em busca de novas combinagdes
preditivas [8]. A era do big data, caracterizada pelo modelo "3 Vs" — grande volume, alta velocidade
e uma grande variedade de informacdes — desafia as ferramentas tradicionais de gerenciamento de
dados com seu enorme volume, alta velocidade e gama variada de informacgdes, exigindo técnicas
inovadoras de processamento [9].

O processo de criagdo de um algoritmo de ML, ilustrado na Figura 2, consiste em trés fases:
pré-processamento, treinamento e avalia¢do. Inicialmente, os dados sdo organizados, a pergunta de
pesquisa ¢ formulada e os dados sdo divididos em conjuntos de treinamento e teste [7]. Na fase de
treinamento, o aprendizado pode ser supervisionado, com amostras corretamente classificadas, ou nao

supervisionado, onde o algoritmo aprende sem rétulos pré-definidos [7]. Na etapa final, o modelo ¢
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testado e avaliado, estabelecendo-se um padrdao de mapeamento para a classificagdo precisa e confiavel

de novos dados [7].

Fig. 2. Fases para o desenvolvimento de algoritmos de machine learning.
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E essencial que o desenvolvimento de algoritmos de ML seja conduzido em um banco de dados
consolidado e validado, evitando assim a geracdo de resultados espurios [7]. A aprendizagem de ML,
supervisionada ou ndo, ¢ um processo iterativo de observacdes repetidas. Na aprendizagem
supervisionada, o algoritmo aprende com exemplos rotulados, enquanto na aprendizagem nao
supervisionada, o algoritmo identifica padroes nos dados sem rétulos pré-definidos. Esse processo

permite que o algoritmo generalize informacgdes e classifique com precisdo novos conjuntos de dados

[7].

1.3 APLICACOES DE MACHINE LEARNING EM MEDICINA

A medicina estd passando por uma transformagao impulsionada pelo rapido avango das técnicas
de aprendizagem ma- chine (ML). A aplicacgdo dessas técnicas a pratica médica tem mostrado potencial
para revolucionar o diagnostico, o tratamento e a prevencdo de doencas [10]. A medida que a
quantidade de dados gerados no setor de satde continua a crescer exponencialmente, o ML oferece
ferramentas para analisar eficientemente esses dados e extrair insights valiosos [11].

A Figura 3 ilustra a tendéncia crescente na producdo da literatura cientifica relacionada a LM em

medicina, demonstrando um aumento substancial no ntimero de artigos publicados entre 1951 e 2019, conforme
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indexado no PubMed e Medline. Esse crescimento reflete ndo apenas o interesse académico, mas também o

potencial pratico da LM na medicina.

Fig. 3. Contagem anual de publicagdes e total acumulado de 1951 a 2019 nas bases de dados PubMed e Medline.
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As aplicagdes do ML na medicina sdo vastas e variadas. Vao desde sistemas de apoio a decisdo
clinica que auxiliam os profissionais de saude na escolha de tratamentos baseados em padrdes encontrados
na histéria médica [12], até algoritmos de processamento de imagens que melhoram a acurécia diagnostica
em radiologia [13].

Os algoritmos de Machine Learning (ML) tém desempenhado um papel crucial na previsao de
surtos de desanuviamento, na otimiza¢do de recursos hospitalares e no desenvolvimento de novos
medicamentos. A efetividade das técnicas de ML aplicadas a séries temporais € a uma colecao de
variaveis explicativas varia dependendo da variavel resposta utilizada. Em estudos recentes, predic- ¢des
de novos casos didrios e mortes por Coronavirus em cidades brasileiras tém utilizado caracteristicas como
temperatura, qualidade do ar, umidade e buscas no Google relacionadas a Covid-19 como covariaveis,
combinando-as com informagdes historicas para melhor prever tendéncias pandémicas e direcionar
intervengdes apropriadas [15] [16].

No entanto, apesar dos avancos, a implementacdo da ML na medicina enfrenta desafios,
incluindo a necessidade de grandes conjuntos de dados anotados, preocupacdes com a privacidade e
seguranca dos dados e a importancia de resultados interpretaveis por profissionais de saude [17].

Portanto, o potencial do ML na medicina ¢ evidente, mas sua aplicacdo efetiva requer uma
abordagem multidisciplinar e colaborativa envolvendo médicos, cientistas de dados, engenheiros e
formuladores de politicas de saude [7]. A medida que avangamos, ¢é essencial que as ferramentas de ML
sejam validadas em ambientes clinicos e alinhadas com os melhores meios de comunicagdo. praticas para
garantir que complementem - em vez de substituir - a experiéncia humana na prestagdo de cuidados de

saude.
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1.4 TECNICAS DE MACHINE LEARNING

O aprendizado de méaquina (ML) transformou vdrias areas de pesquisa e aplicacdo pratica,
notadamente no campo da medicina, onde as técnicas de ML oferecem novas perspectivas para
diagnosticos e tratamentos personalizados [11]. Este estudo concentra-se em métodos especificos de
LM, cada um com sua figura representativa, para melhorar a predicao e o diagnostico do diabetes.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo inspiradas no funcionamento bioldgico dos neuronios
humanos e foram inicialmente propostas por McCulloch e Pitts em 1943. Esse modelo, representado
na Figura 4, consiste em unidades de processamento conectadas por elos ponderados, cujos pesos sao
ajustados durante o treinamento. Uma RNA "aprende" ajustando esses pesos para minimizar o erro de previsao
do modelo. Por exemplo, um estudo de Fonseca, Afonso Ueslei, et al (2023) aplicou RNA para identificar

padrdes em imagens médicas, facilitando o diagnostico precoce da doenga [18].

Fig. 4. Estrutura e opera¢do de uma rede neural artificial.
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Support Vector Machines (SVM) sdo um modelo analitico robusto dentro do aprendizado de
maquina, operando tanto na classificagdo quanto na regressdo. Essa técnica, originalmente
desenvolvida por Vapnik em 1995 [22], distingue-se pelo uso estratégico de hiperplanos que atuam
como margens decisivas na separagao de classes dentro de um conjunto de dados, como demonstrado
na representacdo de seu hiperplano na Figura 5. A efetividade da SVM esta na maximizacao dessas
margens, pois intuitivamente entendida que quanto maior a distancia entre hiperplanos paralelos, mais

preciso serd o modelo na previsdo de novas instancias [21].
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Fig. 5. Representac@o de um hiperplano em um determinado conjunto de dados.
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Fonte: [20]

Em termos de aplicagdo pratica, estudo recente realizado por Costa e Gou- veia (2022) [19]
exemplifica o potencial da SVM na 4rea da satide. Nesta pesquisa, o SVM foi aplicado na predicao de
doengas cronicas nao transmissiveis (DCNT), alcangcando uma notavel acuracia de 97%. Esse resultado
ndo apenas refor¢a a competéncia da SVM em lidar com dados complexos e de alta dimensdo, mas
também reforca a relevancia da técnica em cenarios onde decisdes precisas € confiaveis sao
fundamentais para o diagndstico e tratamento de condi¢des de satde.

O método K-Nearest Neighbors (KNN) ¢ uma técnica de aprendizado de maquina poderosa e
intuitiva para classificacdo e regressdo. Proposto por Fix e Hodges em 1951 [24], esse método ndo-
paramétrico atribui a classificagdo de um novo exemplo com base nas classes mais frequentes entre seus vizinhos
mais proximos. No KNN, os dados k mais proximos do exemplo em questdo sdo identificados, e a classificagdo é
realizada por votagdo majoritaria entre esses vizinhos, ou, no caso de k=1, o exemplo ¢ simplesmente atribuido a

classe de seu vizinho mais proximo, como ilustrado na Figura 6 abaixo.

Fig. 6. Exemplo de classificagdo com K-Vizinhos mais proximos (KNN), onde k=1 indica que o novo exemplo (marcado com um

ponto de interrogagdo) ¢ classificado de acordo com a classe de seu vizinho mais proximo.
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Fonte: [23].
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Esse método ¢ flexivel em relagdo ao numero de vizinhos (k), permitindo ajustes para melhorar
a precisdo da classificacdo. A KNN tem sido aplicada com sucesso em diversos contextos médicos,
como demonstrado por Andr'e Oliveira (2016), que utilizou a KNN para classificar os tipos de
diabetes com base em medidas clinicas [26]. Mais recentemente, KNN foi empregado com k=3 ¢ a
variante KNN ponderada, fornecendo uma capacidade refinada de discernir padroes complexos em
dados de saude, o que € crucial para a implementacdo de diagndsticos precisos e personalizados [23].

Decision Trees, criada por J. Ross Quinlan em 1983. Quinlan também ¢ autor do livro "Machine
Learning", publicado em 1983, que foi um dos primeiros livros a apresentar o conceito de machine
learning [28]. Arvores de decisdo sdo modelos preditivos que segmentam o espago de dados em subconjuntos
com base em decisdes logicas. Um exemplo pratico € o trabalho de Carvalho e colaboradores (2015), que
utilizaram arvores de decisdo para criar sistemas de apoio a decisao clinica para o diagnéstico do diabetes tipo 2

[29].

Fig. 7. Exemplo de classificagdo com uma Arvore de Decisdo.
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Fonte£ f27].

Random Forest, desenvolvido por Breiman em 2001, constitui um avango significativo na andlise
preditiva, particularmente no contexto da classificagdo de dados complexos. Este método opera através da
combinagdo de multiplas arvores de decisdo, cada uma construida a partir de uma amostra aleatoria do
conjunto de dados, com a selecdo aleatoria de varidveis em cada divisdo do nd [60]. A esséncia do Random
Forest reside em sua capacidade de reduzir o risco de overfitting — um problema comum em modelos complexos
de aprendizado de méquina — enquanto mantém ou até aumenta a precisao preditiva [60].

Um aspecto notavel da Random Forest ¢ sua adaptabilidade a diferentes tipos de dados e
complexidades de problemas, tornando-a particularmente eficaz em contextos onde as relagdes entre
variaveis sao intrincadas e dificeis de modelar com abordagens lineares ou paramétricas simplificadas

[61] [62]. A técnica baseia-se no principio de que um grande numero de modelos relativamente nao
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correlacionados (arvores) trabalhando juntos pode superar o desempenho de qualquer modelo individual,
fornecendo assim uma abordagem poderosa para tarefas de classificagao e regressao [62].

A implementagdo pratica da Floresta Aleatoria envolve o treinamento de inumeras arvores de
decisdao em subconjuntos variados do conjunto de dados [60]. Cada &rvore faz uma previsao independente,
e a classificacdo final ¢ determinada através de votagdo por maioria entre todas as previsoes das arvores [63].
Esse processo de agregacdo, conhecido como "bagging", contribui para a capacidade da Random Forest de
generalizar bem para novos dados, evitando o overfitting enquanto explora a diversidade das arvores
constituintes [64].

Varios estudos tém demonstrado a eficacia da Floresta Aleatoria em uma ampla gama de aplicagoes,
desde a predicao de doencas em areas médicas [19] [66] até a modelagem de padrdes de consumo de energia
em ambientes urbanos, onde a complexidade e a interacdo entre multiplas variaveis desafiam modelos mais
simples [65]. A capacidade do Random Forest de lidar com grandes volumes de dados, sua tolerancia a dados
ausentes ¢ a facilidade de interpretar resultados contribuem para sua popularidade e aplicabilidade em varios

dominios de conhecimento.

Fig. 8. Representagdo grafica do funcionamento da Floresta Aleatoria.
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A Figura 8 ilustra a esséncia do algoritmo Random Forest, enfatizando sua estrutura colaborativa e
descentralizada. Cada arvore individual na floresta realiza uma avaliacdo independente de uma instancia,
com base em uma amostra aleatdria dos dados e um subconjunto aleatorio de variaveis. O resultado de cada
arvore € uma previsao que, quando combinada através do processo de votacdo por maioria, leva a
classificagdo final fornecida pelo modelo. Esse mecanismo ndo apenas melhora a precisdo da previsao por
meio da diversidade e do nlimero de arvores envolvidas, mas também mitiga o risco de sobreajuste, pois a

probabilidade de todas as arvores cometerem os mesmos erros ¢ reduzida. A representagdo visual capta esse
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conceito, mostrando como arvores individuais contribuem para a decisdo coletiva, exemplificando a
abordagem de conjunto que ¢ central para a Floresta Aleatdria.

A Analise de Componentes Principais (ACP) ¢ uma técnica de redug¢do de dimensionalidade
multivariada, crucial para o processamento e andlise de conjuntos de dados de alta dimensao.
Desenvolvida inicialmente por Karl Pearson em 1901, essa técnica transforma um conjunto de possiveis
varidveis correlacionadas em um conjunto de valores de variaveis linearmente ndo correlacionadas
chamados componentes principais [30]. A PCA baseia-se na ortogonalizagdo do espago de dados e na
maximizag¢ao da variancia, que permite a compressao dos dados mantendo a maior parte da informagao original
— beneficio explorado no trabalho de tese de Fernandes (2022) [69].

O primeiro componente principal ¢ a dire¢@o no espago de dados que maximiza a variancia das
proje¢des de dados, enquanto os componentes subsequentes s3o ortogonais aos anteriores € maximizam
a variancia restante. A técnica ¢ particularmente util na identificacdo de padrdes, eliminacao de
redundancias e interpretacdo de conjuntos de dados complexos [31].

Na area médica, a ACP tem sido aplicada para identificagdo de biomarcadores, visu- alizagdo
de doengas complexas e analise gendmica. Por exemplo, Porreca e colaboradores (2021) usaram a PCA
para investigar os principais fatores que influenciam os efeitos do uso de mascara facial no desempenho
do exercicio durante a pandemia de COVID-19. Essa aplicacao destaca como a ACP pode desempenhar
um papel na compreensdo de fendmenos multifatoriais e no direcionamento de medidas de saude
publica [32].

A Figura 9 associada a ACP tipicamente mostra a dispersdo dos dados nos dois primeiros componentes
principais, oferecendo uma visualizagdo clara da variabilidade dos dados e como diferentes grupos podem ser
discriminados com base nessas projecoes. As elipses de confianga ao redor dos agrupamentos fornecem uma

compreensao visual do agrupamento e da confianca estatistica de que uma amostra pertence a um grupo especifico.
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Fig. 9. Representagio grafica da ACP mostrando trés espécies de flores de Iris. Os pontos pretos indicam os centroides de cada grupo. As
elipses ao redor das amostras foram desenhadas com 95% de confianga, ilustrando a capacidade da ACP de discriminar diferentes
categorias biologicas.
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Fonte: [31].

Esse tipo de representacdo grafica ¢ uma ferramenta poderosa para a exploracdo inicial de
dados, permitindo que os pesquisadores identifiquem agrupamentos naturais, outliers e tendéncias que
podem nao ser imediatamente aparentes em dados de alta dimensao.

A mineracdo de dados, também conhecida como mineracao de dados, constitui um campo
interdisciplinar emergente, alimentado pelo crescimento exponencial da capacidade de armazenar e
organizar dados massivos [33]. Essa evolu¢do, decorrente dos avancos da tecnologia da informagao,
estimulou o desenvolvimento de métodos para extrair inteligéncia acionavel de vastos repositorios de
dados [34]. Assim, a minera¢do de dados configura-se como uma disciplina que congrega métodos
estatisticos como demonstrado na Figura 10, principios de aprendizado de maquina e técnicas de
reconhecimento de padrdes, para destilar conhecimento e descobertas significativas a partir de bancos de dados

complexos e multidimensionais [34].
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Fig. 10. Diversidade de Fontes de Mineragdo de Dados
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(1996) cunharam o termo Knowledge Discovery in Databases (KDD) para descrever o processo

de ponta a ponta da descoberta do conhecimento, que comecga com dados brutos e culmina no uso de

insights derivados para a tomada de decisdes estratégicas [35]. O processo KDD, que consiste em uma série

de etapas iterativas e over-lapping - incluindo pré-processamento, limpeza, integragdo, selecdo, transformagao, a

mineracao em si, avaliagdo e, finalmente, apresentagao - ¢ descrito em varios modelos de processo [33]. Esse

modelo estrutura a mineracdo de dados como uma sequéncia de etapas logicas, garantindo rigor

metodologico e replicabilidade.

Fig. 11. Processos de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD)
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Fonte : [36].
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A limpeza de dados, etapa inicial crucial, lida com dados incompletos, incorretos ou
inconsistentes, preparando o conjunto para posterior analise [37]. Técnicas como imputagao, tratamento
de outliers e normalizagdo sdo empregadas para garantir a qualidade e confiabilidade dos dados [37].

A integracao eficaz de dados busca consisténcia e coeréncia, reunindo informacdes de varias
fontes, como arquivos de texto, bancos de dados, imagens e videos. Essa fase envolve analise detalhada
dos dados para identificar redundancias, dependéncias entre variaveis e conflitos de valor [37]. Apos a
integragdo, ¢ realizada a selegdo dos dados relevantes para as técnicas de mineracdo de dados, seguida do
tratamento dos dados, que pode incluir a transformagao ou consolidagdo dos dados no modelo mais adequado
para o processo de mineragdo de dados [37]. Esse tratamento pode envolver a generalizacdo de atributos
detalhados e a normalizagdo dos dados para se encaixarem em uma faixa especifica, bem como a construgio de
novos atributos a partir dos ja existentes, como o célculo do IMC a partir de variaveis de peso e altura [40].

Na mineragdo de dados, a avaliacdo de algoritmos € crucial para garantir a confiabilidade dos
resultados obtidos. Métricas de avaliagdo como acuracia, pontuagao fl, precisdo e matriz de confusao
servem como indicadores-chave do desempenho dos modelos de classificacdo [41]. A acuracia ¢ uma
medida geral de desempenho que calcula a proporgdo de predigdes corretas em relagdo ao namero total de casos, il
em conjuntos de dados balanceados [41]. O escore fl ¢ uma métrica que considera tanto a precisao (a
propor¢ao de cor-predi¢des positivas em relagdo ao nimero total de predi¢des positivas) e recall (a
propor¢ao de predigdes positivas corretas em relagdo ao numero total de casos positivos reais),
oferecendo um equilibrio entre essas duas métricas, particularmente em situagdes de desequilibrio de
classe [42]. A matriz de confusao, por outro lado, proporciona uma visdo detalhada do desempenho do
modelo, representando as frequéncias de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos, permitindo uma analise mais granular do tipo de erros cometidos pelo modelo [43].
Essas métricas sao fundamentais para o refinamento e selecdo de modelos em aplicagdes de Data Mining, garantindo
que as previsdes ndo sejam apenas precisas, mas também aplicaveis e interpretaveis no contexto em que serdo

utilizadas [41].

1.5 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA E NAO SUPERVISIONADA

O aprendizado supervisionado e ndo supervisionado sdo os pilares do campo de aprendizado de
maquina, cada um servindo a propdsitos distintos e fornecendo insights valiosos a partir de dados.

No contexto da Aprendizagem Supervisionada, a maquina € treinada com um conjunto de dados
conhecido, onde tanto as entradas quanto as saidas desejadas sao fornecidas, permitindo que o modelo
estabeleca uma relacdo funcional entre elas [45]. Assim, o algoritmo aprende a mapear entradas para saidas,
facilitando a previsdo de resultados para dados novos e inéditos. Esse processo ¢ descrito como um método de
classificagdo ou regressdo, dependendo da natureza da variavel de saida — categorica para classificagdo e continua

para regressdo [46].
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A Aprendizagem Nao Supervisionada, por outro lado, opera sem an- swers predefinidos,
explorando a estrutura intrinseca dos dados de entrada. Aqui, o algoritmo procura descobrir padroes,
agrupamentos ou associagdes subjacentes sem qualquer interven¢do ou rotulos externos [47]. Esse tipo
de aprendizagem ¢ crucial quando a redundancia nos dados de entrada permite a identificacdo de
regularidades e, consequentemente, a formacgao de representagdes internas que categorizam os dados
de forma autonoma [47] [45].

A Figura 12 ilustra a diversidade de aplicagdes e métodos dentro do Machine Learning, destacando a
importancia do aprendizado supervisionado e nao supervisionado em campos avangados como Visdo
computacional, marketing direcionado e desenvolvimento de sistemas de recomendacao, todos essenciais na era

do Big Data e da Inteligéncia Artificial.

Fig. 12. Aplicacdes de algoritmos de aprendizado de maquina
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Fonte: [44].

E importante notar que ambas as abordagens tém suas vantagens e limitacdes, e a escolha entre
supervisionado e ndo supervisionado muitas vezes depende da natureza do problema em questdo e da
disponibilidade e qualidade dos dados [44].

Para a implementacao efetiva dessas técnicas, a compreensao da relacdo entre as caracteristicas dos
dados e os resultados desejados ¢ fundamental, assim como a capacidade de traduzir essas relacdes em

modelos preditivos precisos [48].
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A integracdo do Machine Learning (ML) na area médica, embora promissora, enfrenta desafios

1.6 DESAFIOS PRATICOS NA IMPLEMENTACAO DE MACHINE LEARNING NA MEDICINA

praticos significativos que podem impactar sua eficacia e adocao. Esses desafios podem ser agrupados
em varias categorias principais:

- Aquisicao e Qualidade de Dados: A eficiéncia dos algoritmos de ML ¢ diretamente
proporcional a qualidade e quantidade de dados disponiveis [33]. A obtencdo de grandes
conjuntos de dados médicos anotados e confidveis ¢ uma tarefa complexa devido a sensibilidade dos
dados e a necessidade de proteger a privacidade do paciente.

- Privacidade e Seguranca de Dados: Regulamentagdes rigidas sobre dados de saude, como
HIPAA nos EUA, GDPR na Europa ¢ LGPD no Brasil, representam desafios significativos
no uso de dados para treinamento de ML sem comprometer a privacidade do paciente [56].

— Interpretabilidade do modelo: A natureza de "caixa preta" dos algoritmos de ML pode
ser um obstaculo na pratica médica, onde a compreensao do "porqué" e do "como" das
previsdes € crucial para a confianga e aceitagdo pelos profissionais de saude [57].

- Integracio no fluxo de trabalho clinico: A integragdo de ferramentas de ML no ambiente
clinico requer uma adaptagao do fluxo de trabalho existente, que pode enfrentar resisténcia
dos profissionais de satde devido a curva de aprendizado ou desconfianga em relagdo as
novas tecnologias [58].

- Variacoes entre pacientes e condi¢oes: A diversidade genética, comportamental e
ambiental dos pacientes significa que os algoritmos de ML precisam ser extremamente
robustos e capazes de generalizar bem em diferentes subpopulacdes.

- Colaboragao multidisciplinar: A eficicia do ML na medicina depende da colaboracao
entre médicos, cientistas de dados, engenheiros de software e outros profissionais, o que
pode ser desafiador devido as diferentes linguagens e abordagens de cada disciplina.

- Atualiza¢io e manutencio continuas: os modelos de ML precisam ser continuamente
atualizados com novos dados para manter sua precisao, 0 que requer um compromisso continuo
de recursos e conhecimento especializado.

A superagdo desses desafios requer uma abordagem multidisciplinar e colaborativa, bem como

um compromisso com a educagdo continuada e a adaptagao das praticas clinicas para incorporar de forma

responsavel e ética os avancos tecnologicos.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 BASE DE DADOS
O banco de dados utilizado neste estudo foi adquirido do repositorio Kaggle, (2024), originario

do National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Dis- eases [59]. O objetivo do conjunto de
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dados ¢ prever diagnoéstica se um paciente tem diabetes, com base em medidas diagndsticas especificas
incluidas no conjunto de dados. Todos os pacientes sdo do sexo feminino, com idade minima de 21
anos e de ascendéncia indigena Pima. A base de dados estd publicamente disponivel sob a licenga CCO:

Public Domain [59].

2.2 PROCESSAMENTO E ANALISE DE DADOS

O processamento ¢ a analise de dados foram essenciais para preparar o conjunto de dados para
algoritmos de aprendizado de maquina. A metodologia adotada para o tratamento dos dados seguiu
uma série de etapas estruturadas, garantindo a qualidade e confiabilidade dos dados para posterior
modelagem preditiva.

Inicialmente, o banco de dados, contendo medidas médicas relevantes para o diagnodstico de
diabetes, foi carregado e lido. As colunas do banco de dados incluem o nimero de preg- nancies, niveis
de glicose, pressdo arterial, espessura da pele, insulina, Indice de Massa Corporal (IMC), fung¢io do
pedigree do diabetes, idade e o desfecho binario indicando a presenca ou auséncia de diabetes.

Durante o carregamento dos dados, identificou-se a presenca de valores faltantes, representados
pelo caractere '?'. Estes foram tratados substituindo-os pelos valores médios de suas respectivas colunas,
método estatistico padrdo que mantém a distribuicdo original dos dados sem introduzir viés significativo,
conforme estudado por Cardoso (2022) [67].

Ap0s a correcao dos valores faltantes, uma técnica de normalizagao foi aplicada para padronizar
a escala de dados. Duas abordagens de normalizacdo foram utilizadas: normaliza¢do do escore Z e
normalizacdo Min-Méx. A normalizacdo do escore Z transforma os dados para ter uma média zero e um
desvio padrdo, enquanto a normalizacdo Min-Max redimensiona os dados para um intervalo [0, 1], onde
os valores minimo e maximo da coluna se tornam 0 e 1, respectivamente. Cada abordagem de
normaliza¢do tem seu conjunto de vantagens e € selecionada com base nos requisitos especificos do
algoritmo de aprendizado de méaquina e na natureza dos dados, conforme discutido no estudo de
Maniezzo (2022) [68].

Além disso, a redu¢do da dimensionalidade foi realizada por meio da Analise Principal de
Compositos (ACP). A ACP ¢ uma técnica estatistica que converte um conjunto de possiveis variaveis
correlacionadas em um conjunto de valores de variaveis linearmente ndo correlacionadas denominadas
componentes principais. Essa etapa ¢ crucial, pois reduz a complexidade do modelo sem perder
informagoes significativas, o que pode melhorar a eficiéncia computacional e evitar o problema de
overfitting ao treinar modelos de aprendizado de maquina.

A visualizagdo da ACP, por meio de graficos, proporcionou uma compreensdo intuitiva da
distribuicao e separagao dos dados, permitindo uma analise preliminar de como os dados poderiam ser

agrupados ou classificados.
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2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA USADOS

Os algoritmos de aprendizado de maquina usados para a classificagdo de dados médicos incluem:

- Maéquinas de vetor de suporte (SVM)

- Redes Neurais Artificiais (RNA)

- K-Vizinhos mais proximos (KNN)

—  Arvores de Decisio

- Floresta aleatoria

Antes da aplicacdo desses algoritmos, o banco de dados passou por um processo de pré-
processamento para garantir a qualidade e uniformidade dos dados. Esse processo incluiu a normalizagado
dos dados e a divisdo dos dados em um conjunto de treinamento e um conjunto de testes, usando uma
proporg¢do de 70:30, respectivamente. Essa abordagem garante que o modelo seja treinado em uma parte
significativa dos dados, mantendo uma parte separada para testar a eficicia do modelo em dados inéditos.

Apds o pré-processamento, cada algoritmo foi ajustado e validado para obter o melhor
desempenho possivel. A selecdo do modelo baseou-se na precisao da classificacdo e no relevancia clinica
dos desfechos. Para garantir uma avaliacdo abrangente e justa de cada modelo, foram utilizadas as
seguintes métricas:

- Precisao: A proporcao de predigdes corretas em relagdo ao nimero total de casos.

- Precisdo: A propor¢do de previsdes positivas corretas em relacdo ao nimero total de

previsoes positivas.

- F1-Score: A média harmonica de precisdo e recordagdo, proporcionando um equilibrio

entre essas duas métricas.

- Matriz de Confusao: Uma tabela que permite a visualizagao da performance do algoritmo,

incluindo verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

O objetivo dessa avaliag¢do ¢ identificar o modelo que ndo apenas apresenta a maior acuricia,
mas também equilibra efetivamente a precisdo e a capacidade de recordagdo, cruciais para a aplicagdo
pratica na area médica.

Support Vector Machines (SVM): Um classificador SVM com um kernel linear foi
instanciado, o que ¢ adequado para dados que sdo linearmente separaveis. O pardmetro gama foi
ajustado como 'auto', o que significa que o valor de gama ¢ calculado automaticamente como 1/n
caracteristicas, e o C, que ¢ o pardmetro de regularizacdo, foi ajustado como 3,0. Um C maior pode
levar a um modelo com uma margem menor, mas pode se ajustar melhor aos dados de treinamento. O
parametro de estado aleatorio foi configurado para garantir a reprodutibilidade dos resultados.

O modelo SVM foi treinado usando o conjunto de dados de treinamento X train para atributos

e y train para os rotulos correspondentes.
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Apos o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer predi¢des no conjunto teste X. O
desempenho do modelo foi avaliado por meio de varias métricas. A precisdo (svm accuracy) fornece a
fracdo de previsoes corretas, enquanto o F1 Score (svm fl) ¢ a média ponderada de precisdo e
sensibilidade e fornece uma medida de precisdo e recordagdo. A precisdo (svm precision) mede a
propor¢ao de identifieagdes positivas que foram realmente corretas, e a matriz de confusao (confusion
matrix) oferece uma visdo detalhada do desempenho do modelo, mostrando o frequéncias de
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

Esta tradugao mantém o detalhe técnico e a clareza do texto original, adequado para um publico
académico e cientifico de lingua inglesa. Se houver mais se¢des que voce precisa de ajuda para traduzir
ou ajustes especificos necessarios, por favor me avise.

Redes Neurais Artificiais (RNA): A aplicagdo do algoritmo de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para o modelo de classificagdo no contexto desta pesquisa seguiu uma abordagem sistematica.
A RNA foi configurada com duas ocultas camadas, cada uma contendo 10 neurdnios, e o treinamento
iterado por um maximo de 1000 épocas. A escolha da arquitetura da RNA, incluindo o nimero de camadas
ocultas e neuronios, ¢ influenciada por consideragdes empiricas e pela complexidade do problema em
andlise. A arquitetura selecionada visa capturar a complexidade dos dados sem incorrer em overfitting,
alinhada com as diretrizes de Goodfellow et al (2016) sobre a profundidade das redes neurais [70].

A RNA foi treinada por meio do conjunto de treinamento, composto pelas variaveis
independentes (X trem) e pela varidvel dependente (y trem). A fungdo de ajuste da classe MLPClassifier
do scikit-learn foi utilizada para ajustar o modelo aos dados, onde o estado aleatorio foi ajustado para
garantir a reprodutibilidade dos resultados.

Apds o treinamento, a RNA foi utilizada para fazer predi¢cdes no conjunto teste (teste X),
resultando em uma série de classificagdes que foram comparadas com os valores verdadeiros (teste y).
A avaliacdo do modelo foi realizada por meio de varias métricas de desempenho, incluindo a precisao,
que mede a propor¢do de predigdes corretas; o escore F1 (escore F1), que é a média ponderada de
precisdo e recordagdo; precisdo (preci- sion score), que avalia a acurdcia de previsdes positivas; € a
matriz de confusdo (matriz de confusao), que fornece uma visao detalhada da performance do modelo
na categorizagao correta ou incorreta das observagdes em suas respectivas classes.

A precisdo da RNA (precisdo do RNA) reflete a capacidade geral do modelo de classificar
corretamente as instancias. O escore F1 (rna fl) ¢ particularmente util em situagdes com classes
desbalanceadas, pois leva em conta tanto a precisdao quanto a recordacdo. A precisdo ponderada
(precisdo de rna) € calculada levando em conta o equilibrio de classes e ¢ 1til para entender como o
modelo se comporta em cada classe individualmente. A matriz de confusdo (matriz de confusao de rna)
oferece insights sobre os tipos de erros cometidos pelo modelo, como falsos positivos e falsos

negativos.
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K-Nearest Neighbors (KNN): Para a implementacdo do algoritmo KNN, foi utilizada a
biblioteca Python Scikit-learn, que oferece ferramentas eficientes para analise de dados e modelagem
preditiva. O KNeighborsClassifier foi instanciado com o ntimero de vizinhos k definido como 1. A
métrica de distancia escolhida foi a de Minkowski com p=2, correspondente a distancia euclidiana,
apropriada para o nosso espago caracteristico.

O modelo foi treinado utilizando o conjunto de treinamento X trem com as classes y trem
correspondentes. O ajuste do modelo foi realizado pelo método de ajuste, que € o processo de
treinamento do algoritmo com os dados fornecidos.

Apo6s o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer predigdes no conjunto-teste X. As
predi¢des foram armazenadas na variavel predi¢des knn. A eficacia do modelo foi entdo avaliada
comparando-se as predicdes com os valores reais y teste do conjunto de testes. As métricas utilizadas
para avaliagao incluiram:

Precisao (knn accuracy): A proporcao de previsdes corretas a partir do total de previsdes feitas.

—  F1-Score (knn f1): Uma medida que combina precisio e recordacio. E 0 meio harménico

de precisdo e recordagdo, onde um F1-Score atinge seu melhor valor em 1 (precisdo e recall
perfeitos) e pior em 0.

- Precisao (knn precision): A propor¢ao de predigdes positivas corretas do total de previsdes

positivas feitas.

- Matriz de Confusio (knn confusion matrix): Uma tabela que ¢ frequentemente usada para

descrever o desempenho de um modelo de classificacao.

A matriz de confusdo fornece insights valiosos sobre a natureza dos erros cometidos pelo
modelo, permitindo identificar se o modelo esta confundindo uma classe com outra.

Arvores de Decisio: A Arvore de Decisio foi implementada usando o algoritmo
DecisionTreeClas- sifier da biblioteca sklearn.tree, configurado com um critério 'gini' para medir a
qualidade das divisdes, uma divisdo minima de amostras de 2 para o numero minimo de amostras
necessarias para dividir um nd interno e uma profundidade méxima de 11, que limita a profundidade
maxima da arvore. O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste, onde o modelo
foi treinado com o subconjunto de treinamento usando o método de ajuste e as previsoes foram feitas no
subconjunto de testes.

O desempenho do modelo da Arvore de Deciséo foi avaliado por meio de métricas como acurécia,
F1-Score e precisdo, obtidas com as fungdes accuracy score, fl score e precision score da biblioteca
sklearn.metrics. Uma matriz de confusdo foi gerada com a fun¢@o de matriz de confusio para visualizar a
performance do classificador em termos de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e
falsos negativos. A matriz de confusdo fornece insights valiosos para a interpretagdo do modelo,

especialmente em relacao ao equilibrio entre sensibilidade e especificidade.
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Floresta Aleatoria: A implementacdo e previsao usando o modelo de Floresta Aleatéria foram
realizadas seguindo etapas cuidadosamente definidas para a classificagdo do conjunto de dados. O
modelo foi estabelecido com base no RandomForestClassifier da biblioteca scikit-learn, uma escolha
popular devido a sua eficacia no manuseio de conjuntos de dados para classificacao e regressao.

Inicialmente, o modelo de Floresta Aleatdria foi configurado com 100 arvores de decisao (n
estimadores = 100), utilizando a entropia como critério para medir a qualidade de uma divisdo. O estado
aleatorio (estado aleatdrio) foi ajustado como 0 para garantir a reprodutibilidade do modelo.

O treinamento modelo foi realizado com o conjunto de treinamento (X train,-y train), onde o
modelo aprendeu a identificar padroes e relagcdes nos dados indicativos do desfecho diagnostico de
diabetes.

Apbs o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer predi¢des no conjunto teste (teste X),
resultando em um vetor de predi¢oes (predicoes rf).

Para avaliar o desempenho do modelo Floresta Aleatéria, varias métricas estatisticas foram
calculadas para fornecer uma avaliacdo do modelo Floresta Aleatoria:

- A acurdcia (precisao rf) mediu a propor¢do de predicdes corretas relativas a todas as

previsoes feitas, fornecendo uma visdo geral da eficacia do modelo.

— O escore F1 (rf fl) forneceu uma medida de teste de precisdo, combinando precision e
recall em uma uUnica métrica, o que ¢ particularmente Util quando as classes estdo
desequilibradas.

- A precisdo (rf precision) avaliou a acuracia das predicdes positivas feitas pelo modelo.

- A matriz de confusdo (matriz de confusdo rf) ofereceu uma visdo detalhada do

desempenho do modelo, indicando onde o modelo esta confundindo as classes.

3 CONSIDERACOES ETICAS

Embora os dados estejam disponiveis publicamente e ndo contenham informacdes
pessoalmente identificaveis, todas as praticas recomendadas para a €tica em pesquisa foram seguidas.
Isso inclui a anonimizagdo de qualquer informacao potencialmente identificavel e a confir- macao de
que o uso dos dados estd em conformidade com os termos de uso estabelecidos pelo repositorio Kaggle

e regulamentos de dados relevantes.

3.1 LIMITACOES

As limitacdes do estudo incluem a especificidade da populagdo do conjunto de dados (mulheres
de origem Pima com 21 anos ou mais), que pode ndo ser generalizavel para outras populagdes. Além
disso, a qualidade dos dados e a representatividade das variaveis podem influenciar os resultados dos

algoritmos de aprendizado de méquina. Outras limitagdes devem ser consideradas na interpretagdo dos
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resultados deste estudo. O banco de dados utilizado nao faz distingdo entre os diferentes tipos de
diabetes (tipo 1, tipo 2 e gestacional) nos casos positivos, rotulando-os genericamente como positivos
para a doenca. Essa auséncia de diferenciacdo impede uma anélise mais aprofundada que poderia levar
a insights especificos para cada tipo de diabetes e suas nuances fisioldgicas e epidemioldgicas.

Outra limitagdo significativa ¢ o nimero de instancias no banco de dados, que compreende 768
casos. Esse tamanho amostral, embora suficiente para realizar uma analise preliminar e desenvolver
modelos preditivos, pode ndo ser grande o suficiente para capturar toda a heterogeneidade e
complexidade associadas a condicao diabética. O volume limitado de dados pode afetar a capacidade dos
algoritmos de aprendizado de maquina de generalizar suas previsdes para uma populagdo mais ampla,
potencialmente reduzindo a aplicabilidade pratica e a precisdo das conclusdes tiradas deste estudo.

Essas limitagdes ressaltam a necessidade de cautela na generaliza¢do dos resultados obtidos e
sugerem a importancia de estudos futuros que incluam conjuntos de dados mais compreensivos e
detalhados. Tais estudos devem permitir a distingao entre diferentes tipos de diabetes e considerar uma

amostra mais representativa da populacdo em geral.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
Esta se¢do discute os resultados obtidos a partir da aplicagdo de algoritmos de aprendizado de
maquina na previsao de diabetes e explora o impacto de valores faltantes e a contribuicdo da Andlise de

Componentes Principais (ACP).

4.1 IMPACTO DA IMPUTACAO DE VALOR FALTANTE NA ANALISE PREDITIVA

A imputacdo de valores faltantes ¢ uma etapa critica na preparacdo de dados para analise
predicativa. No presente estudo, variaveis importantes como IMC, Glicemia e Pressdo Arterial
continham valores faltantes representados por '?', conforme indicado na Tabela 1. Esses dados foram
imputados com a média da variavel correspondente, uma abordagem tradicional que visa minimizar o
impacto na distribuicao global dos dados.

A decisdo de utilizar a média para imputacao baseou-se na premissa de que os dados faltantes
sdo MCAR (Missing Completely At Random). No entanto, essa presun¢do nem sempre se sustenta, e
sua aplicacdo deve ser encarada com cautela. Embora essa técnica seja eficiente e de facil
implementagdo, ela pode levar a uma subestimacao da variabilidade e potenciais vieses na estimagao
do modelo, especialmente se 0 mecanismo de dados faltantes estiver relacionado a propria variavel
faltante.

A avaliagdo do modelo considerou a influéncia potencial da imputacao na acuracia predictiva,
com analises adicionais realizadas para validar a imputacdo. A analise dos resultados indicou que,

apesar da imputacao, os modelos mantiveram desempenho adequado, sugerindo que a estratégia de
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imputagao empregada nao introduziu um vi€s significativo que afetou negativamente a capacidade

preditiva dos modelos nesse contexto especifico.

Tabela 1. Resumo dos valores em falta

Variavel Valores ausentes
NUmero de gestacdes 0
Glicose 5
Tensdo arterial 35
Espessura da pele 0
Insulina 0
IMC 11
Diabetes Funcdo Pedigree 0
Idade 0
Resultado 0

4.2 INTERPRETACAO DA ACP

A Analise de Componentes Principais (ACP) foi aplicada para reduzir a dimensionalidade do

conjunto de dados e identificar as varidveis mais significativas que contribuem para a variacao dos

dados de pacientes com e sem diabetes. A Figura 13 ilustra a projeccao dos dados em dois componentes

principais. Observa-se que os pacientes sdo agrupados distintamente ao longo do Primeiro Componente

Principal, o que sugere que esse eixo capta uma variagdo significativa relacionada ao estado de

diabetes.

A minima sobreposicao entre os grupos na Figura 13 indica que o modelo de ACP conseguiu

extrair caracteristicas relevantes diferenciando pacientes diabéticos de ndo diabéticos. Esse resultado
justifica o uso da ACP como etapa preliminar da analise preditiva, pois proporciona uma simplificagao

do espaco de feigdo, a0 mesmo tempo em que retém as informacdes mais relevantes para a

classificacao.
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Fig. 13. Distribui¢do dos dados nos dois principais componentes da ACP, demonstrando a separa¢éo entre pacientes com e sem
diabetes (0: sem diabetes, 1: com diabetes).

2 component PCA

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0

Principal Component 2

—0‘4 —d.Z 0:0 0.‘2 0:4 0.‘6 0:3
Principal Component 1
A interpretacdo dos componentes principais em relagdo as varidveis originais ¢ uma etapa
subsequente essencial. Enquanto o Primeiro Componente Principal pode estar associado a fatores como
niveis glicémicos e IMC, o Segundo Principal O componente pode representar outras varidveis clinicas.
Andlises futuras poderiam se concentrar na carga de cada varidvel nos componentes principais para

entender melhor como cada caracteristica contribui para a condicao de diabetes.

4.3 COMPARACAO DO DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR

A avaliagdo comparativa dos classificadores revelou variagdes notaveis em sua perfor- mancia,
como demonstrado na Tabela 2. O Random Forest emergiu como o modelo mais preciso, alcangcando as
pontuacoes mais altas em todas as métricas consideradas. Especificamente, uma acurécia de 0,86, F1-Score de
0,86 e precisao de 0,87 sugerem maior confiabilidade desse algoritmo na classificac@o correta dos pacientes. As
Redes Neurais Artificiais também apresentaram desempenho robusto, com escores consistentes de 0,81 em

acuracia, F1-Score e precisao, indicando sua capacidade de modelar as complexidades do conjunto de dados.

Tabela 2. Comparacao do desempenho de diferentes classificadores

Classificador | Precisdo F1-| Classificador |Precisdo F1-Scoreg
Score Precisac Precisao
KNN 0.76 0.78 0.78
SVM 0.79 0.81 0.79
ANN 0.81 0.81 0.81
Arvore de Decisdo 0.80 0.78 0.78
Floresta aleatdria 0.86 0.86 0.87
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Esses resultados indicam que métodos mais complexos capazes de captar interagdes nao
lineares entre variaveis, como a Floresta Aleatoria, podem ser mais adequados para esse tipo de analise
de dados médicos. No entanto, ¢ importante ressaltar que a escolha do classificador ndo deve ser
baseada apenas em métricas de desempenho, mas também deve considerar a interpretabilidade do

modelo e o contexto clinico em que sera aplicado.

4.4 INTERPRETACAO DE MATRIZES DE CONFUSAO

As matrizes de confusao para cada classificador foram analisadas para avaliar sua capacidade
de identificar corretamente os casos de diabetes. Conforme ilustrado nas tabelas (3,4,5,6 ¢ 7) abaixo,
o classificador Floresta Aleatéria apresentou menor incidéncia de falsos negativos, destacando sua
eficiéncia no reconhecimento dos casos positivos da doenga. Esse ¢ um resultado significativo, pois,
na pratica médica, minimizar os falsos negativos ¢ fundamental para garantir que os pacientes recebam

0 tratamento necessario.

Tabela 3. Matriz de Confusido - KNN

Nao-diabéticos (0)

Diabético (1)

Nao diabético previsto (0)

111

45

114

Diabético previsto (1) 30

Tabela 4. Matriz de Confusdo - SVM

Né&o-diabéticos (0)| Diabético (1)

N&o diabético previsto (0) 127 29
Diabético previsto (1) 36 108

Tabela 5. Matriz de Confusio - ANN

Né&o-diabéticos (0)| Diabético (1)

N&o diabético previsto (0) 125 31
Diabético previsto (1) 25 119

Tabela 6. Matriz de Confusdo - Arvore de Decisdo

N&o-diabéticos (0)| Diabético (1)

Nao diabético previsto (0) 114 42
Diabético previsto (1) 19 125

Tabela 7. Matriz de Confusdo - Floresta Aleatoria

Néao-diabéticos (0)| Diabético (1)

Nao diabético previsto (0) 123 33
Diabético previsto (1) 10 134

O classificador KNN exibiu um balanco relativamente bom entre verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, enquanto o SVM e a Arvore de Decisdo tenderam a classificar mais casos como
negativos, como indicado pelo maior numero de falsos negativos. Em contraste, a RNA demonstrou
um compromisso efetivo entre sensibilidade e especificidade, evidenciado pela propor¢cdo de

verdadeiros positivos e verdadeiros negativos.
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A andlise detalhada das matrizes de confusdo sugere que a Floresta Aleatoria pode ser mais
adequada para o diagndstico de diabetes no conjunto de dados estudado, fornecendo uma base para a

selecdo de algoritmos em futuras implementagdes clinicas.

5 CONSIDERACOES GERAIS

A escolha de um classificador adequado para o diagnostico médico deve equilibrar a acirracia
e a sensibilidade. Os modelos devem minimizar tanto os falsos positivos, que podem levar a
procedimentos médicos desnecessarios, quanto os falsos negativos, que podem resultar em atrasos no
tratamento. Neste estudo, a Floresta Aleatoria destacou-se, sugerindo sua viabilidade para a detecgao
do diabetes. Além do desempenho estatistico, a clareza na interpretacdo dos resultados € essencial,
reforcando o valor dos algoritmos explicaveis na pratica médica, onde as decisdes baseadas em dados

devem ser transparentes e justificaveis.

6 CONCLUSAO

Esta investigagdo revelou que, embora a selegdo de um classificador para predicdo de diabetes
deva ser informada por métricas de desempenho, a aplicabilidade clinica e a interpretabilidade dos
resultados sdo igualmente cruciais. O Random Forest, destacando-se nos critérios estatisticos, ¢
sugerido como uma op¢ao robusta devido a sua capacidade de minimizar falsos negativos, o que € vital
para garantir a identificacdo adequada dos pacientes que necessitam de intervencao. A inclusdao da ACP
como parte do processo de modelagem preditiva foi validada, contribuindo para uma compreensdo
mais profunda de caracteristicas influentes e apoiando a selecdo de caracteristicas relevantes para
futuras iteracdes de modelos de previsdo. Este estudo ressalta a importancia de uma abordagem
holistica na anélise preditiva de saude, priorizando ndo apenas a acuracia, mas também a usabilidade

clinica e a transparéncia na tomada de decisdes médicas.
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