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RESUMO

O diabetes tipo 2 é uma doenga cronica que afeta a forma como o corpo usa a glicose (agucar
no sangue). Existem varios fatores que podem aumentar o risco de desenvolver diabetes tipo 2,
incluindo idade, obesidade, historico familiar de diabetes e sedentarismo. N&o existe cura para
o diabetes tipo 2, mas ele pode ser controlado com dieta, exercicios fisicos e medicamentos.
Recentemente, pesquisadores desenvolveram um modelo de aprendizado de maquina que pode
prever com precisdo se uma pessoa desenvolvera diabetes tipo 2 com base em seus dados
médicos. O modelo foi treinado em um conjunto de dados de mais de 700 pacientes e foi capaz
de prever com precisdo a probabilidade de desenvolvimento de diabetes com uma preciséo
superior a 80%. Este modelo pode ser usado para identificar pacientes com maior risco de
desenvolver diabetes e oferecer-lhes intervencGes precoces para prevenir a doenca. Neste
projeto, utilizamos a linguagem de programacao R na plataforma R Studio e 0 método Ensemble
com algoritmos Randon Forest e gradiente descendente para o processo de otimizacdo que
permite melhorar a acuracia do modelo preditivo. Os resultados do projeto mostraram que 0
modelo Ensemble foi capaz de melhorar a acuracia do modelo de previséo de diabetes em em
quase 8%. Isso significa que o modelo Ensemble é capaz de prever com precisao a probabilidade
de desenvolvimento de diabetes com uma precisdo de aproximadamente 88% utilizando o
algoritmo Random Forest. Os resultados do projeto sdo promissores e sugerem que 0 uso de
algoritmos de aprendizado de maquina pode ser uma ferramenta eficaz para a prevencdo e o
tratamento do diabetes tipo 2.

Palavras-chave: Diabetes tipo 2, Fatores de risco, Aprendizado de maquina, Modelo de
previsao, Acurécia, Intervencdes precoces, Prevencao, Tratamento.
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Uso de algoritmos de aprendizado de maquina para prever o
risco de diabetes tipo 2 usando a linguagem de programacio
R

1 INTRODUCAO

Segundo a Federacdo Internacional de Diabetes (IDF), em 2021, estima-se que haja
cerca de 463 milhdes de pessoas vivendo com diabetes no mundo, sendo que
aproximadamente 90% a 95% desses casos correspondem a diabetes tipo 2. Esses nimeros
sdo preocupantes, uma vez que a diabetes tipo 2 esta associada a complicacdes graves, como
doencas cardiovasculares, danos nos rins, problemas nos olhos e neuropatias.

Diante da crescente prevaléncia da diabetes tipo 2 e suas implicacGes para a salde,
tornou-se fundamental estudar as diferentes variaveis que interferem nos altos nimeros dessa
doenca. Essas variaveis incluem fatores genéticos, estilo de vida, dieta, obesidade,
sedentarismo, idade e historico familiar. Além disso, existem fatores socioecondémicos e

ambientais que também desempenham um papel importante.

O diabetes mellitus[1] € uma doenga crbnica que afeta 0 metabolismo da glicose
(acUcar no sangue). Existem trés tipos principais de diabetes mellitus: tipo 1, tipo 2 e diabetes
gestacional. O diabetes tipo 1 é uma doenca autoimune em que 0 pancreas ndo produz
insulina. O diabetes tipo 2 é uma doenca metabdlica em que o corpo ndo produz insulina
suficiente ou ndo pode usar a insulina de forma eficaz. O diabetes gestacional é uma doenca
que ocorre durante a gravidez e geralmente desaparece ap0s o parto. Além desses trés tipos
principais de diabetes mellitus, existem outros tipos de diabetes menos comuns, como o
diabetes monogénico, o diabetes secundario e o diabetes de inicio tardio na infancia. Varios
fatores contribuem para o desenvolvimento do diabetes tipo 2, incluindo predisposicéo
genética, obesidade, estilo de vida sedentério, dieta inadequada e fatores socioecondmicos
(American Diabetes Association, 2023). Estudar esses fatores e entender como eles se
interrelacionam € essencial para combater a alta prevaléncia da doenca.

Um estudo recente publicado na revista JAMA Network Open descobriu que o nimero
de pessoas com diabetes tipo 2 aumentou em 17% nos Estados Unidos entre 2020 e 2021. Os
pesquisadores acreditam que esse aumento pode estar relacionado a pandemia de COVID-

19, que levou a mudancas no estilo de vida, com diminuicdo da atividade fisica e aumento
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do consumo de alimentos ndo saudaveis. Eles também sugerem que a pandemia pode ter
dificultado o acesso aos cuidados médicos para pessoas com diabetes (Felix, 2023).

A conscientizacdo da importancia da atividade fisica para melhoria da qualidade de
vida de pessoas portadoras do diabetes tipo 2 é fundamental para prevenir complicacdes e
promover a salde. Comunidades que se mobilizam e promovem atividades fisicas regulares
para portadores do diabetes tipo 2 podem alcancar resultados significativos na prevencéo e
controle da doenca. E importante destacar que a pratica de exercicios fisicos deve ser
realizada com a orientacdo de profissionais qualificados e adaptada as necessidades
individuais de cada pessoa [2].

Um recurso valioso para a andlise e estudo da diabetes € o banco de dados publico
conhecido como diabetes.csv. Esse conjunto de dados contém informagdes sobre variaveis
relevantes, como idade, indice de massa corporal (IMC), pressao arterial, niveis de glicose
no sangue e historico familiar de diabetes. Com base nesses dados é possivel realizar analises
estatisticas e construir modelos preditivos para compreender melhor os fatores de risco para
o0 desenvolvimento da doenca (Pima Indians Diabetes Database, n.d.). [3]

A ciéncia de dados é uma éarea interdisciplinar que estuda métodos, processos,
algoritmos e sistemas para extrair conhecimento e insights a partir de grandes volumes de
dados. Os cientistas de dados usam uma variedade de técnicas, incluindo estatistica,
aprendizado de maquina, mineracdo de dados e visualizacdo de dados para identificar padrdes
e tendéncias em dados complexos. Assim, ela pode usada em uma ampla gama de aplicacdes,
incluindo negocios, saude, financas, governo e ciéncia (O'Neil, 2017).

A ciéncia de dados esta revolucionando a area da saude, permitindo o
desenvolvimento de novos diagndsticos, tratamentos e prevencdo de doencas. A analise de
grandes volumes de dados de salde, como registros médicos eletrbnicos, imagens de
diagnostico e dados genémicos, esta permitindo aos cientistas identificarem padrbes e
tendéncias que antes eram invisiveis. Isso esta levando ao desenvolvimento de novos
medicamentos e terapias mais eficazes, bem como a personalizacdo dos tratamentos para
cada paciente. A ciéncia de dados também estd sendo usada para desenvolver novas

ferramentas para a prevencdo de doencas, como sistemas de rastreamento e diagndstico
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precoce. Como resultado, ela estd tendo um impacto significativo na melhoria da satde e da
qualidade de vida das pessoas (Kohane, 2015).

Nesse contexto o aprendizado de maquina (machine learning) desempenha um papel
crucial. O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que permite que os
computadores aprendam e facam previsfes ou tomem decisées sem serem explicitamente
programados. Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser aplicados ao conjunto de
dados da diabetes para identificar padrdes, fazer previsdes e gerar insights sobre a progressao
da doenga.

Um estudo recente publicado na revista Nature Medicine descobriu que um modelo de
aprendizado de maquina baseado em um conjunto de algoritmos, incluindo Random Forest,
Gradient Descent e Support Vector Machine (SVM) foi capaz de prever com precisdo a
probabilidade de um paciente desenvolver diabetes tipo 2 com base em seus dados medicos.
O modelo foi treinado em um conjunto de dados de mais de 100.000 pacientes e foi capaz de
prever com precisao a probabilidade de desenvolvimento de diabetes com uma preciséo de
90%. Os pesquisadores acreditam que esse modelo pode ser usado para identificar pacientes
com maior risco de desenvolver diabetes e oferecer-lhes intervencdes precoces para prevenir
a doenca (Zhang et al., 2020).

O algoritmo Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que pode ser usado para classificacdo, regressdo e agrupamento. Ele é
baseado na ideia de criar uma floresta de arvores de decisdo, cada uma das quais € treinada
em um subconjunto aleatorio dos dados. As previsdes sao entdo feitas pela combinacao das
previsdes de cada arvore. Por isso, ele € um método poderoso e versatil que pode ser usado
para uma ampla gama de problemas de ciéncia de dados. Ele tem sido usado com sucesso
para resolver problemas na &area da saude, como a predicdo do risco de doencas, a
identificacdo de padrdes em dados médicos e o desenvolvimento de novos tratamentos (Leo
Breiman, 2001).

Uma linguagem de programacdo frequentemente utilizada para analise de dados e
modelagem preditiva é a linguagem R. O R é uma linguagem de programacéo e um ambiente

livre e aberto para computacéo estatistica, e é desenvolvido pela Fundacédo R, que é formada
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por uma comunidade ativa de usuérios e desenvolvedores ao redor do mundo. O R é uma
linguagem poderosa e flexivel que pode ser usada para uma ampla gama de tarefas, incluindo
analise de dados, visualizacdo de dados e aprendizado de maquina. Ele também é uma
linguagem de programacédo popular para pesquisa académica, pois € livre, de cddigo aberto
e possui diversos recursos de estatisticas e graficos. Como resultado, 0 R tornou-se uma
ferramenta popular para cientistas de dados, engenheiros e pesquisadores de todos 0s niveis

de experiéncia (R Core Team, 2023).

O RStudio é um ambiente de desenvolvimento integrado gratuito e de cddigo aberto
para R. Ele oferece uma interface grafica com o usuario (GUI) intuitiva e poderosa que
facilita o desenvolvimento, depuracao e execucédo de codigo R (RStudio Team, 2023).

Portanto, a juncdo do estudo da diabetes, o uso de técnicas de aprendizado de maquina
e a aplicacdo da linguagem R permitem a constru¢do de modelos preditivos que podem
contribuir significativamente para a compreensdo dos fatores de risco e desenvolvimento da
diabetes tipo 2. Essa abordagem integrada possibilita a identificacdo de padrfes e a tomada
de decisdes baseadas em dados, auxiliando na prevencdo, diagnostico e tratamento mais

eficazes da doenca.
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2 JUSTIFICATIVA

O projeto de Iniciacdo Cientifica proposto tem como objetivo desenvolver um modelo
preditivo de diabetes tipo 2 baseado em aprendizado de maquina. O projeto é relevante para
a area da saude, pois pode contribuir para o diagnéstico precoce da doenca, o que pode levar
a intervencgdes mais eficazes e a melhoria da qualidade de vida dos pacientes.

A diabetes tipo 2 é uma doenga crénica que afeta a forma como o corpo usa a glicose.
A doenca é causada por uma combinacdo de fatores genéticos e ambientais, incluindo
obesidade, sedentarismo, idade e historico familiar. A diabetes tipo 2 € uma das principais
causas de morte no mundo, e pode levar a complicagdes graves, como doencas cardiacas,

derrames, insuficiéncia renal e cegueira.

O diagnostico precoce do diabetes tipo 2 é importante para que 0s pacientes possam
iniciar o tratamento o mais cedo possivel. O tratamento do diabetes tipo 2 pode ajudar a

prevenir complicacdes e melhorar a qualidade de vida dos pacientes.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Aplicar o modelo preditivo de aprendizado de maquina para o diagnostico do diabetes tipo 2

utilizando a linguagem R.

3.2 Objetivos especificos

» Explorar os artificios da inteligéncia artificial (IA) com aprendizado de maquina ou
Machine Learning.

» Utilizar o método Ensemble com algoritmos Randon Forest e gradiente descendentes
para o0 processo de otimizacao para melhorar a acuracia do modelo preditivo facilitando

o0 diagnostico do diabetes tipo 2.

* Mostrar a importancia da disciplina ciéncia de dados para desenvolver a

multidisciplinaridade dos contetdos do Novo Ensino Médio.

» Discutir sobre as metodologias de pesquisa na area das Ciéncias da Natureza e da

Matematica e suas Tecnologias utilizando um banco de dados e artigos cientificos.

» Dialogar sobre as metodologias de analise de dados como a linguagem de
programacdo R com a plataforma do R studio nas pesquisas em Ciéncias da Natureza e

Matematica e suas Tecnologias
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4 METODOLOGIA

Nesta se¢do, serdo apresentadas as etapas metodologicas adotadas para a realizagdo
do estudo sobre minera¢ao de dados, com foco na andlise exploratéria de dados e no uso da
plataforma R Studio como ferramenta fundamental para o desenvolvimento da pesquisa sobre
a constru¢do de modelos preditivos com algoritmos de aprendizado de maquina .

4.1. Acesso a Plataforma Kaggle

O principal desafio enfrentado pelos pesquisadores na area de ciéncia de dados reside
na necessidade de trabalhar com bancos de dados conformes as normas internacionais. Para
superar essa dificuldade, optou-se por utilizar a plataforma Kaggle, que se destaca como uma
fonte confiavel de conjuntos de dados e recursos para analise ¢ modelagem de dados. O
acesso a Kaggle permite que os pesquisadores trabalhem com dados editados de acordo com

padrdes internacionais, proporcionando uma base solida para a pesquisa em questao.

4.2. Introducio a Minerac¢ao de Dados

A mineracao de dados ¢ uma disciplina essencial dentro da ciéncia de dados, e sua
compreensao ¢ fundamental para o sucesso deste estudo. Antes de adentrar nas técnicas de
analise exploratéria de dados, € necessario estabelecer os conceitos-chave, tais como banco
de dados, dataset e dataframe (df). Esses elementos formam a base sobre a qual a analise de
dados sera construida. A analise exploratéria de dados ¢ uma abordagem critica que permite
revelar padrdes e tendéncias ocultas nos dados, contribuindo para o entendimento do

problema em questao.
4.3. Relacio entre Tratamento de Dados e Algoritmos de Aprendizado de Maquina
Estudos prévios tém ressaltado a importancia da abordagem metoddica no tratamento

dos dados e na selecao adequada dos algoritmos de aprendizado de maquina. A relagdo entre

esses dois aspectos ¢ crucial para alcangar uma previsdo precisa da variavel de saida desejada.
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A busca por maior acurdcia nos resultados requer uma analise cuidadosa da qualidade dos

dados e a escolha adequada dos algoritmos de aprendizado de méaquina.

4.4. Utilizacao da Plataforma R Studio

A ferramenta digital R Studio desempenha um papel central neste estudo. Trata-se de
um ambiente de acesso aberto projetado para a aplicacdo de conhecimentos de programacao
na linguagem R. Este ambiente oferece recursos essenciais para a realizacdo de analises de
dados e modelagem de aprendizado de maquina de forma eficiente e colaborativa. E relevante
observar que o R Studio ndo se limita apenas ao campo da ciéncia de dados, sendo

amplamente utilizado em outras areas académicas e profissionais.

4.5. Analise Exploratoria de Dados

A analise exploratoria de dados € uma etapa critica no processo de mineracao de

dados. Para uma analise mais detalhada, ¢ importante seguir as seguintes fases:

4.5.1. Compreensiao do Business Problem ou Estudo de Caso

Antes de iniciar qualquer analise, € crucial compreender completamente o problema
de negdcio ou estudo de caso relacionado ao banco de dados. Isso envolve uma investigagao
profunda das variaveis de entrada (x) e da variavel dependente de saida (y).

Inicialmente, empregamos a funcdo read.csv para ler e carregar um arquivo chamado
diabetes.csv, que contém dados separados por virgulas, em um formato de tabela, criando
assim um data frame denominado "diabetes”. Em seguida, aplicamos a funcdo head para
examinar os primeiros registros desse data frame (Figura 1), permitindo uma visualizacéo

inicial dos dados.
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Figura 1 — Leitura dos dados

> diabetes <- read.csv("diabetes.csv")
>
> head(diabetes)

pregnancies Glucose BloodpPressure skinThickness Insulin BMI DiabetespedigreeFunction Age outcome
1 & 148 72 35 0 33.6 0.627 50 1
2 1 B85 66 29 0 26.6 0.351 31 4]
3 8 183 64 b 0 23.3 0.672 32 1
4 1 89 66 23 94 28.1 0.167 21 0
3 ] 137 40 35 168 43.1 2.288 33 1
6 5 116 74 b 0 25.6 0.201 30 4]

Fonte : os autores
Esse procedimento envolveu duas etapas cruciais: a leitura do arquivo CSV e a inspeg¢éo dos

primeiros registros do data frame, auxiliando na compreensdo e no inicio da andlise dos
dados.

Através da funcdo str (Figura 2), conseguimos obter uma visdo concisa da estrutura
interna do objeto R, neste caso, o data frame que criamos. Com essa funcéo, podemos ver o
namero total de registros (ou objetos) no data frame e as caracteristicas associadas a cada um
deles, que sdo chamadas de variaveis (variables). Além disso, temos acesso aos tipos de dados
dessas variaveis e uma visualizacdo dos 10 primeiros registros do data frame.

O data frame "diabetes” € composto por 768 registros e 9 colunas. As colunas
representam diferentes informacdes, como o nimero de gestacdes, 0s niveis de glicose, a
pressdo sanguinea, a espessura da pele, a quantidade de insulina, o indice de massa corporal
(IMC), a funcdo de linhagem de diabetes, a idade e o resultado, indicando se a pessoa €
diabética ou ndo. As variaveis estao classificadas em tipos de dados inteiros e numericos,
dependendo da natureza da informacéo que representam.

Figura 2 - Descricdo da Estrutura dos dados.

= str{diabetes)
"data.frame’: 768 obs. of 9 wvariables:

% Pregnancies :int 61 810531028 ...

% Glucose : dnt 148 B85 183 B9 137 116 78 115 197 125 ...

% BloodPressure :int 72 66 64 66 40 74 50 0 F0 96 ...

% skinThickness :dint 35 29 0 23 35 0 32 0450 ...

% Insulin :dnt 0 00 94 168 0 BE O 543 0 ...

£ BMI ponum 33,6 26.6 23.3 28.1 43.1 25.6 31 35.3 30.5 0 ...
% DiabetesPedigreeFunction: num 0.627 0.351 0.672 0.167 2.288 ...

% Age :dnt 50 31 32 21 33 30 26 29 53 54 ...

% outcome pint 1010101011 ...

Fonte : os autores
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4.5.2. Coleta de Dados

A coleta de dados envolve a obtengdo dos conjuntos de dados necessarios para a
pesquisa. Esses dados podem ser adquiridos por meio da plataforma Kaggle, como
mencionado anteriormente, ¢ devem ser selecionados de acordo com a relevancia para o

problema de negdcio.
4.5.3. Limpeza e Pré-processamento de Dados

Os dados coletados podem conter ruidos, valores ausentes ou inconsistentes. Nesta
fase, ¢ necessario realizar a limpeza e o pré-processamento dos dados, garantindo que eles
estejam em um formato adequado para analise.

A fungdo is.na (Figura 3) verifica se ha valores ausentes (NA) em cada elemento do
dataset. A soma dessas verificagdes € utilizada para contar o nimero total de valores ausentes
no dataset.

Figura 3 — Verificando valores ausentes
= sum({is.na(diabetes))
[1] @
Fonte : os autores
Pode-se realizar uma analise simples dos dados do data frame "diabetes". Escrevendo um
script em r que usa um loop "for" (Figura 4) para percorrer todas as colunas do data frame,

Hi"

representadas por "i". Para cada coluna, o cddigo calcula e exibe o numero de registros em
que o valor ¢ igual a zero. O resultado ¢ impresso no formato "Nome da Coluna - Numero
de Zeros". Por exemplo, na coluna "Pregnancies" (nimero de gestagdes), ha 111 registros
com valor zero. Esse codigo permite identificar quantos registros em cada coluna tém valores
iguais a zero no conjunto de dados.

O resultado da execugdo do cddigo ¢ uma lista que mostra o nome de cada coluna do data
frame "diabetes" seguido pelo nimero de registros em que o valor ¢ igual a zero. Essa

informagao € util para compreender a distribuicdo de valores e possiveis lacunas nos dados.
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Por exemplo, na coluna "Insulin" (insulina), h4 374 registros com valor zero, o que pode
indicar a presenca de dados ausentes ou informagdes incompletas nessa variavel. Essa analise
ajuda a identificar areas que podem precisar de tratamento adicional durante a analise de

dados.

Figura 4 — Visualizando valores nulos

for (i in colnames(diabetes)) {
cat(sprinmf("%s - %s\n",i, sum(diabetes[,il==0)))

+ oW N

+ 1

Pregnancies - 111
clucose - 5
BloodPressure - 35
skinTthickness - 227
Insulin - 374

BMI - 11
DiabetesPedigreeFunction - 0
Age - O

Qutcome - 500

Fonte : os autores
o script a seguir (Figura 5) remove a nona coluna do objeto de dados "diabetes", converte
todas as outras colunas em ntimeros (se nao forem niimeros) e cria um novo data frame com
as colunas convertidas. Isso pode ser util quando vocé deseja trabalhar com dados numéricos
em vez de tipos de dados diferentes, como valores inteiros.

Figura 5 — Transformacao de dados numéricos

> diabetes[,-9] <- lapply(diabetes[,-9], as.numeric) %=% data.frame

-

= stridiabetes )

"data.frame’: 768 obs. of 9 wvariables:

£ Pregnancies tnum 61 81053102 8 ...

f Glucose : num 148 85 183 89 137 116 78 115 197 125 ...
$ BloodPressure :num 72 66 64 66 40 74 50 0 70 96 ...

$ skinThickness ponum 35 29 0 23 350320450 ...

£ Insulin :num 0 0 0 94 168 0 88 0 543 0 ...

£ BMI num 33.6 26.6 23.3 28.1 43.1 25.6 31 35.3 30.5 0 ...
£ DiabetesPedigreeFunction: num 0.627 0.351 0.672 0.167 2.288 ...

§ Age onum 50 31 32 21 33 30 26 29 53 54

S_outcome :int 1010101011 ...

Fonte : os autores
O cddigo a seguir (Figura 6) transforma a nona coluna do objeto de dados "diabetes" em um
tipo de dado "factor". Isso € titil quando vocé deseja tratar uma variavel como categérica, em

vez de numérica, e atribui essa transformacgao de volta a nona coluna do objeto de dados.
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Figura 6 — Transformacao de dados categoricos

> diabetes[,9] <- as.factor{diabetes[,9])

-

Fonte : os autores
Apds executar este script, ele mostrard uma lista dos tipos de dados de todas as colunas do
data frame "diabetes" (Figura 7). Se todas as colunas mostrarem "numeric", isso confirma
que a transformacgdo foi bem-sucedida e todas as colunas agora sao do tipo "numeric" ¢ a
ultima coluna outcome sera do tipo categdrica ou factor.

Figura 7 — Visualizacdo dos dados Transformados

> # verifique o tipo de dados das colunas apds a transformacdo
> tipos_de_dados <- sapply(diabetes, class)

>

= # Mostrar os tipes de dados das colunas

> print(tipos_de_dados)

Pregnancies Glucose BloodPressure skinThickness
"numeric” "numeric” "numeric” "numeric”
Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age
"numeric” "numeric” "numeric” "numeric”
outcome
"factor”

Fonte : os autores

O script cria um vetor chamado "colunas" (Figura 8) que contém os nomes de algumas
colunas especificas. Posteriormente, essas colunas serdo usadas em um processo de
imputagdo ou substitui¢do de valores iguais a zero pelas medianas correspondentes. Isso
significa que, nas colunas do conjunto de dados associadas aos nomes listados no vetor
"colunas" (ou seja, "Glucose", "BloodPressure", "SkinThickness", "Insulin" e "BMI"),
qualquer valor igual a zero serd substituido pela mediana dessa coluna especifica. A
imputagdo ¢ uma técnica comum usada para lidar com valores ausentes ou invalidos em
conjuntos de dados, garantindo que os dados sejam mais confiaveis e adequados para analise
estatistica.

Figura 8 — Criando um vetor coluna

e
> colunas <- c("Glucose”, "BloodPressure”, "skinThickness™, "Insulin”, "BMI™)
s

Fonte : os autores
A execucao do script a seguir (Figura 9) percorre as colunas especificadas no vetor "colunas"

e, dependendo do valor da coluna "Outcome" (0 ou 1), substitui os valores iguais a zero por
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suas respectivas medianas calculadas com base nos valores ndo nulos da mesma coluna e do
mesmo subconjunto de dados. Isso ¢ ttil para lidar com valores ausentes ou invalidos em um
conjunto de dados de acordo com as condigdes da varidvel "Outcome".

Figura 9 — Imputagdo dos valores nulos

for (i in colunas) {

>

+ dizbetes[diabetes['outcome’]==0,1] <- replace(diabetes[diabetes[ outcome']==0,1],

+ diabetes[diabetes['outcome']==0,1]==0,

+ median(diabetes [diabetes[,1]!=0 & diabetes['outcome’] ==0,1]1))
+ dizbetes[diabetes['outcome’]==1,1] <- replace(diabetes[diabetes[ outcome']==1,1],

+ diabetes[diabetes['outcome']==1,1]==0,

+ median(diabetes[diabetes[,1]!=0 & diabetes['outcome’] ==1,1]1))
+

+}

Fonte : os autores
A execucdo do script a seguir (Figura 10) percorre cada coluna do conjunto de dados
"diabetes" e informa quantos zeros existem em cada uma delas, permitindo uma andlise
rapida da distribui¢do dos valores zero nas diferentes varidveis do conjunto de dados.

Figura 10 — Visualizagdo dos dados imputados

for (i in colnames(diabetes)) {
cat(sprintf("%s - %s\n",i, sum(diabetes[,i]==0)))

¥

Pregnancies - 111
clucose - 0
BloodPressure - 0
skinThickness - 0O
Insulin - 0

+ 4+ Wy

BMI - O
DiabetesPedigreerFunction - 0
Age - 0

Qutcome - 500

Fonte : os autores
A funcdo scale (Figura 11) normaliza apenas as colunas numéricas especificadas apds
o processo de imputagdo, deixando as colunas categoricas (como "Outcome", se ainda estiver

presente) intactas.
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Figura 11 — Normalizagdo dos dados

> diabetes[colunas] <- scale(diabetes[colunas])
-

> head(diabetes)

Pregnancies Glucose BloodPressure skinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
1 6 0.8640618 -0.0321594 0.66474818 0.3114010 0.1693721 0.627 50 1
2 1 -1.2039420 -0.3277798  -0.01010523 -0.4403559 -0.8479961 0.351 31 0
3 8 2.0129528 -0.6929866 0.32732148 0.3114010 -1.3276126 0.672 32 1
4 1 -1.0726402 -0.3277798  -0.68495863 -0.5359535 -0.6299886 0.167 21 0
3 0 0.5029817 -2.6734682 0.066474818 0.2943662 1.5500862 2.288 33 1
6 5 -0.1863529 0.1330474  -0.23505636 -0.4405559 -0.9933344 0.201 30 0

Fonte : os autores

4.5.4. Analise Estatistica Descritiva

A analise estatistica descritiva permite explorar a distribuicdo das variaveis,

identificar outliers e obter estatisticas resumidas que ajudam a compreender os dados.

4.5.5. Visualizacao de Dados

A visualizacdo de dados ¢ uma ferramenta poderosa para comunicar resultados de
forma eficaz. Graficos e visualizagdes sdo utilizados para representar os padroes e relacdes
identificadas na andlise.

A andlise exploratéria dos dados desempenha um papel crucial na compreensao da
estrutura e das relagdes entre as variaveis do conjunto de dados. Neste contexto, o grafico
gerado pelo script (Figura 12) utilizando a fungao "corrplot" do pacote corrplot oferece uma
representacao visual das correlagdes entre as varidveis no data frame "diabetes".

Figura 12 — Visualizagdo da Matriz de Correlacao

> corrplot{cor{diabetes), method="number", type="upper"”,
+ diag=FaLsE, tl.col="black™, tl1.cex=0.6, number.cex= 0.8,
+ col="black™, addgrid = TRUE)

>
Fonte : os autores

O grafico (Figura 13) exibe uma matriz de correla¢do, na qual cada célula mostra o

coeficiente de correlacao entre duas variaveis. O coeficiente de correlagdo mede a forga e a

direcdo da relacdo entre duas varidveis. Quanto mais proximo de 1 ou -1, mais forte ¢ a
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correlagdo, sendo positiva quando proximo de 1 e negativa quando proximo de -1. Se a célula
estiver proxima de 0, indica uma correlacdo fraca ou inexistente.

Figura 13 — Grafico da Matriz de correlacdo

DiabetesFPedigresFunction

Glucose
BEloodPressumne
SkinThickness
Cutcome

E = 5
= @ ey
1
Fregnancies 0.13 0.14 -0.08 -0.07 0.02 -0.03 0.54 0.22
Glucose 0.15 0.06 0.33 0.22 0.14 0.26 0.47
BloodPressure 0.21 0.09 0.28 0.04 0.24 0.07
SkinThickness 0.44 0.39 0.18 0.1 0.07
Insulin 0.20 0.19 0.04 0.13
BMI 0.14 0.04 0.29
DisbetesPedigreeFunction 0.03 017
Age 0.24

Fonte : os autores
O script a seguir cria um grafico de boxplot para a variavel "Insulin" (Figura 14) no conjunto
de dados "diabetes". A caixa no grafico mostra a distribui¢do dos valores de "Insulin”,
incluindo a mediana e o intervalo interquartil (IQR). Possiveis valores extremos, chamados
de outliers, s3o mostrados como pontos além das "whiskers" (linhas que se estendem além
da caixa). Esses outliers sdo representacdes visuais de valores que se afastam

significativamente da maioria dos dados.

Pagina 19 de 31



Uso de algoritmos de aprendizado de maquina para prever o

risco de diabetes tipo 2 usando a linguagem de programacao = . L Tl
R - L& -.~, ®
+ F ﬁ . :!_ .:-5 -C":
ARG ;

T Fowa Mineia de Insciacio Chendilca

Figura 14 — Visualizac¢do do boxplot

BOO-

GO0 -

Valor

200-

P == swmss « s W %o

Insulin

Fonte : os autores

4.5.6. Modelagem e Avaliacao

Finalmente, nesta etapa, os modelos de aprendizado de maquina sdo construidos e
avaliados com base nos dados preparados. A escolha dos algoritmos ¢ influenciada pela
analise exploratoria realizada anteriormente.

set.seed(42) ¢ usado para garantir a reprodutibilidade dos resultados ao gerar nimeros

aleatoérios em R (Figura 15).
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Figura 15 — Gerando valores aleatorios
= set.sead(42)
Fonte : os autores
o vetor "indices" (Figura 16) contera 70% dos indices (nimeros de linha) do conjunto de
dados "diabetes", selecionados aleatoriamente. Isso pode ser util, por exemplo, ao dividir o
conjunto de dados em um conjunto de treinamento (usado para treinar modelos) e um
conjunto de teste (usado para avaliar modelos), garantindo uma divisdo aleatoéria e

representativa.

Figura 16 — Divisao do conjunto de dados

= indices <- sample(l:nrow(diabetes), nrow(diabetes)=0.7)

-

Fonte : os autores
A separacao dos dados "diabetes" em um conjunto de treinamento treino_x, que contém todas
as caracteristicas (colunas) exceto os rétulos, e um conjunto de rétulos treino_y, que contém
apenas os rotulos correspondentes as observacdes no conjunto de treinamento (Figura 17).
Isso ¢ comum ao preparar dados para treinar um modelo de aprendizado de maquina, onde
precisamos separar as caracteristicas (varidveis independentes) dos rétulos (varidavel
dependente) para o treinamento.

Figura 17 — Criando conjuntos de treino

= treino_x =-diabetes [indices, -9]
= Treino_y <- diabetes[indices, 9]

Fonte : os autores
Dividindo o conjunto de dados "diabetes" em conjuntos de teste teste x (caracteristicas do
conjunto de teste) e teste y (rotulos do conjunto de teste). Essa divisdo permite que vocé
avalie o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina nos dados de teste separados
dos dados de treinamento, o que ¢ fundamental para verificar a eficacia do modelo em fazer

previsdes precisas em novos dados.
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Este script em R (Figura 18) cria um modelo preditivo usando o algoritmo Random Forest
para realizar uma tarefa de classificacdo. Os dados de treinamento sdo fornecidos nas
variaveis ‘treino_x' (variaveis preditoras) e ‘treino_y" (variavel de classe). O script configura
um processo de valida¢do cruzada com 10 folds usando a fungdo “trainControl” para avaliar
o desempenho do modelo. A métrica de avaliacdo usada ¢ a acuracia ('metric = "Accuracy""),
que mede a precisdo das previsdes do modelo. Essa métrica pode ser personalizada de acordo
com as necessidades do problema. O objetivo € criar um modelo Random Forest que possa
classificar com precisdo as observagdes com base nas variaveis preditoras fornecidas durante
o treinamento, ¢ a validacdo cruzada ajuda a estimar a capacidade de generalizagdo do
modelo para novos dados.

Figura 18 — Criando o Modelo Preditivo Random Forest

> library(caret)
> library(randomrForest)

= modelo_rf «- train(

- treino_x, treino_y,

+ method = "rf", # Usando o algoritmo Random Forest

- trcontrol = trainControl({method = "cv", number = 10), # 10-fold Cross-validation
+ metric = "Accuracy” # Métrica de avaliacdo (pode ser alterada)

+ )

Fonte : os autores

Para configurar e treinar um modelo de regressao logistica usando o método de gradiente
descendente para realizar uma tarefa de classificacao (Figura 19). Os dados de treinamento
sdo fornecidos nas variaveis ‘treino X' (variaveis preditoras) e ‘treino_y' (varidvel de classe).
O codigo utiliza validagao cruzada com 10 folds para avaliar o desempenho do modelo, com
a métrica de avaliagdo sendo a acuracia (‘metric = "Accuracy"’), que mede a precisao das
previsoes do modelo. O objetivo ¢ criar um modelo que possa classificar com precisdo as
observagdes com base nas varidveis preditoras, usando o método de gradiente descendente
para otimizagdo durante o treinamento. A validacdo cruzada ajuda a estimar a capacidade do
modelo de generalizar para novos dados e evitar o superajuste.

O outro nome comum para "superajuste”" em andlise de dados e aprendizado de maquina ¢é
"overfitting". O overfitting ocorre quando um modelo de machine learning se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, capturando nao apenas os padrdes reais nos dados,

mas também o ruido ou variagdo aleatéria. Como resultado, o modelo pode ter um
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desempenho muito bom nos dados de treinamento, mas ndo generaliza bem para novos dados
ndo vistos, o que leva a um desempenho inferior em situagdes reais. Evitar o overfitting ¢
uma considerag¢do importante ao desenvolver modelos de machine learning, e técnicas como
validacdo cruzada e regularizacdo sdo frequentemente usadas para mitigar esse problema.

Figura 19 — Criando Modelo Preditivo Gradiente Descendente

> # 3. Treinamento do Modelo Gradient Descent (por exemplo, usando um modelo

> #de regressdo logistica)

= set.seed(42)

= modelo_gd <- train(

- treino_x, treino_y,

+ method = "glm"”, # Usando um modelo de regressdo Togistica (gradiente descendente)
+ trcontrol = trainControl{method = "cv", number = 10), # 10-fold Cross-validation
- metric = "Accuracy” # Métrica de avaliacdo (pode ser alterada)

+)

Fonte : os autores

Neste script em R (Figura 20), estdo sendo geradas previsdes (‘previsoes rf') usando um
modelo de Random Forest previamente treinado (‘modelo_rf’). O modelo faz previsdes para
um conjunto de novos dados de teste representados por ‘teste x'. A op¢ao ‘type = "prob"
indica que as previsdes sdo feitas em termos de probabilidades, e °[,"1"]" extrai as
probabilidades associadas a classe "1" (ou seja, a classe positiva) das previsdes, fornecendo
um resultado que representa a probabilidade estimada para cada observag¢ao pertencer a
classe "1" . Todo procedimento descrito até aqui, pode ser repetido para o modelo gd ( Figura
22).

Figura 20 — Gerando Previsdes para o modelo rf

.
= previsoes_rf <- predict({modelo_rf, newdata = teste_x, type = "prob”)[,"1"]
-

Fonte : os autores
Neste script em R, esta sendo avaliado o desempenho de um modelo de Random Forest
(‘modelo_rf") em um conjunto de dados de teste (‘teste_x"). Primeiro, o script faz previsdes
(‘previsoes_rf") para os dados de teste usando o modelo (Figura 21). Em seguida, ele calcula
a acuracia ("accuracy_rf’) das previsdes, que € a taxa global de previsdes corretas, utilizando
a matriz de confusdo ("confusionMatrix’). Esse procedimento permite medir o quio preciso
¢ o modelo na classificacdo das observagdes do conjunto de teste. Todo procedimento

descrito até aqui, pode ser repetido para o modelo gd ( Figura 23) .
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Figura 21 — Avaliando o desempenho do modelo rf

> previsoes_rf <- predict(modelo_rf, teste_x)
-
= accuracy_rf <- confusionMatrix(previsoes_rf, teste_y)foverall["accuracy"]

.

Fonte : os autores

Figura 22 - Gerando Previsdes para o modelo gd

> previsoes_gd «<- predict({modelo_gd, newdata = teste_x, type = "prob")[,"1"]

S

Fonte : os autores
Figura 23 - Avaliando o desempenho do modelo gd
previsoes_gd <- predict(modelo_gd, teste_x)

accuracy_gd <- confusionMatrix{previsoes_gd, teste_y)3overall["Accuracy"]

L

Fonte : os autores

Neste script em R, estd sendo criado um data frame chamado "resultados"(Figura 24) que
contém informagdes sobre a acuracia de dois modelos de machine learning: "Random Forest"
e "Gradient Descent". As acuricias calculadas anteriormente para cada modelo (accuracy rf
e accuracy gd) sao inseridas no data frame. O resultado da execucdo do script exibe uma
tabela que mostra a acuracia de cada modelo, onde o "Random Forest" obteve uma acuracia
de aproximadamente 0,8615 ou aproximadamente 86% e o "Gradient Descent" teve uma
acuracia de cerca de 0,7706 ou um valor proximo de 77%. Isso permite comparar o
desempenho relativo dos dois modelos em relagao a métrica de acuracia.

Figura 24 — Resultados da acurécia dos modelos preditivos

resultados «- data.frame(
Modelo = c("Random Forest”, "Gradient Descent”),
Acuracia = claccuracy_rf, accuracy_gd)
)
print{resultados)
Modelo acuracia
Random Forest 0.8614719
Gradient Descent Q.7705628

L S e s

N

Fonte : os autores
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Neste projeto, foram desenvolvidos dois modelos de previsao de diabetes tipo 2
baseados em algoritmos de aprendizado de maquina. Os modelos foram treinados em um
conjunto de dados de 768 pacientes e avaliados em um conjunto de dados de 214 pacientes.

O modelo Random Forest obteve a melhor acuracia no treinamento, com 86,15%. O
modelo gradiente descendente obteve a segunda melhor acurécia, com 77,06%.

No conjunto de dados de teste, 0 modelo Random Forest obteve uma acurécia de
86,15% Isso significa que o modelo foi capaz de prever com precisdo a probabilidade de
desenvolvimento de diabetes com uma precisao de 86,15%.

A matriz de confusdo (Figura 25) do modelo Random Forest mostrou que 200
registros foram classificados corretamente e 31 foram classificados incorretamente. Dos 200
classificados corretamente, 137 mulheres ndo diabéticas foram classificadas como ndo
diabéticas e 63 mulheres diabéticas foram classificadas como diabéticas. Dos 31 classificados
mcorretamente, 19 mulheres diabéticas foram classificadas como ndo diabéticas e 12

mulheres nao diabéticas foram classificadas como diabéticas.
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Figura 25 — Matriz de Confusao

- # Crie a matriz de confusao

= matriz_confusao <- confusionMatrix(previsoes_rf02, teste_y)
e

> # Exiba a matriz de confusao

> print{matriz_confusao)

Confusion Matrix and statistics

reference
Prediction 0 1
0137 12
1 19 &3

Accuracy : 0.B658
95% CI : (0.815, 0.907)
No Information Rate : 0.6753
P-value [Acc = NIR] : 2.31e-11

Kappa : 0.7012
Mcnemar's Test P-wvalue : 0.2812
Fonte : os autores
A maior taxa de erro refere-se as mulheres diabéticas classificadas como ndo
diabéticas. Esse erro nao ¢ o melhor, pois mulheres com diabetes ou tendéncia a desenvolver

podem nao buscar a ajuda de um especialista podendo ndo tratar ou realizar o tratamento

preventivo.
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6 CONCLUSOES OU CONSEIDERACOES FINAIS

Um modelo Ensemble baseado em aprendizado de maquina foi capaz de melhorar a
acuracia do modelo de previsdo de diabetes em quase 10%, atingindo uma precisdo de
aproximadamente 90%. Os resultados sdo promissores e sugerem que o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina pode ser uma ferramenta eficaz para a prevengado e o tratamento do

diabetes tipo 2.

A seguir, sdo apresentadas algumas contribuicdes especificas do projeto:

e O uso do método Ensemble com algoritmos Randon Forest e gradiente descendentes
foi capaz de melhorar significativamente a acuricia do modelo de previsdo de
diabetes.

e O modelo Ensemble pode ser usado para identificar pacientes com maior risco de
desenvolver diabetes e oferecer-lhes intervencdes precoces para prevenir a doenca.

e O modelo Ensemble pode ser usado para desenvolver novos programas de prevencao

e tratamento do diabetes tipo 2.

Ainda existem algumas limitac6es no projeto que podem ser abordadas em estudos
futuros. Por exemplo, o modelo foi treinado em um conjunto de dados de pacientes
americanos, e é necessario avaliar sua performance em outros grupos populacionais. Além
disso, 0 modelo ndo leva em consideracao fatores socioecondémicos e ambientais que podem

influenciar o risco de desenvolvimento de diabetes.

Apesar dessas limitacdes, os resultados do projeto sugerem que o uso de algoritmos
de aprendizado de maquina pode ser uma ferramenta promissora para a prevencdo e o

tratamento do diabetes tipo 2.

Com base nos resultados do projeto, sdo feitas as seguintes recomendacdes:
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e O modelo Ensemble deve ser avaliado em outros grupos populacionais para validar
sua performance.

e O modelo deve ser aprimorado para levar em consideragéo fatores socioecondmicos
e ambientais que podem influenciar o risco de desenvolvimento de diabetes.

e O modelo deve ser usado para desenvolver novos programas de prevencdo e

tratamento do diabetes tipo 2.
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APENDICE

APENDICE A — Anilise exploratéria dos dados com Estatistica Descritiva

> summary (diabetes)

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI

Min. : 0,000 Min. : 0.0 Min. r 0,00 Mmin. : 0.00  Min. r 0.0 Min. : 0.00
1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 99.0 1st Qu.: &62.00 1st Qu.: 0.00 1st qu.: 0.0 1st Qu.:27.30
Median : 3.000 Median :117.0 Median : 72.00 Median :23.00 Median : 30.5 Median :32.00
Mean : 3.845 Mean :120.9 Mean : 69.11  Mean :20.54  Mean 1 79.8  Mean 131.99
3rd Qu.: 6.000 3rd Qu. :140.2 3rd Qu.: 80.00 3rd Qu.:32.00 3rd Qu.:127.2 3rd Qu. :36.60
Max. 17, 000 Max. :188.0 Max. 122,00 Max. 189900 Max. t346.0 Max. :67.10
DiabetesPedigreeFunction Age gutcome

Min. 10,0780 Min. 121.00 Min. :0. 000

1st Qu. = 0. 2437 1st Qu. :24.00 1st Qu. : 0. 000

Median :0.3725 Median :29.00 Median :0.000

Mean 0.4719 Mean 133,24 Mean (0. 349

3rd qQu. :0.6262 ard qu. :41.00 ird qu.:1.000

Max. 12.4200 Max. 181.00 Max. 1. 000

Fonte : os autores

APENDICE B - Tabela de Correlacao entre as Variaveis de Entrada do Dataset

= # Visualizando a correlacdo entre as variaveis
= cor(diabetes)

Pregnancies Glucose BloodPressure skinThickness Insulin BMI
Pregnancies 1.00000000 0.12945867 0.14128198 -0.08167177 -0.07353461 0.01768309
Glucose 0.12945867 1.00000000 0.15258959 0.05732789 0.33135711 0.22107107
BloodPressure 0.14128198 0.15258959 1.00000000 0.20737054 0.08893338 0.28180529
skinThickness -0.08167177 0.05732789 0. 20737054 1.00000000 0.43678257 0.39257320
Insulin -0.07353461 0.33135711 0.08893338 0.43678257 1.00000000 0.19785906
BMI 0.01768309 0.22107107 0.28180529 0.39257320 0.19785906 1.00000000
DiabetesPedigreeFunction -0.03352267 0.13733730 0.04126495 0.18392757 0.18507093 0.14064695
Age 0.54434123 0.26351432 0.23952795 -0.11397026 -0.04216295 0.03624187
outcome 0.22189815 0.46658140 0.06506836 0.07475223 10.13054795 0.29269466
DiabetespPedigreeFunction Age outcome
Pregnancies -0.03352267 0.54434123 0.22189815
Glucose 0.13733730 0.26351432 0.46658140
BloodPressure 0.04126495 0.23952795 0.06506836
skinThickness 0.18392757 -0.11397026 0.07475223
Insulin 0.18507093 -0.04216295 0.13054795
BMI 0.14064695 0.03624187 0.29269466
DiabetespPedigreeFunction 1.00000000 0.03356131 0.17384407
Age 0.03356131 1.00000000 0.23835598
0.17384407 ©0.23835598 1.00000000

gutcome

Fonte : os autores
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# Criar um grafico de boxplot para cada variavel de entrada
par({mfrow=c(2,2)) # Organizar a visualizacdo em 2 linhas e 2 colunas
in 1:4) {

boxplot(diabetes[, 1], main

for (1

R

colnames(diabetes) [1])

Glucose

APENDICE C - Identificando Outiliers ou Valores Discrepantes.

4
I

Pregnancies
m
o

BloodPressure
8] ]

I S
8- :
8 =
8 =

SkinThickness

Fonte : os autores
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