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RESUMO

O diabetes permanece uma doenga incurdvel, porém o pré-diabetes ndo. O
pré-diabetes ¢ uma condi¢do em que os niveis de glicose no sangue estdo elevados, mas ainda
ndo atingiram um limite para serem considerados diabetes tipo 2. Com esse intuito estamos
desenvolvendo e aprimorando um modelo de previsdo com precisdo considerada relevante,
visando identificar possiveis futuros casos de diabetes, antecipando sua prevengdo e
normalizando seus niveis de glicose no sangue, com o objetivo de melhorar o atendimento aos
pacientes. O conjunto de dados utilizado para a andlise e constru¢do do modelo foi
originalmente publicado pelo Instituto Nacional de Diabetes e Doencas Digestivas e Renais
dos Estados Unidos. A Ciéncia de Dados tem como objetivo analisar e explorar conjunto de
informagdes de banco de dados, selecionando melhores algoritmos para a construgdo de
modelos de Aprendizado de Maquina ou Machine Learning para prever se um paciente tem
ou ndo diabetes usando alguns parametros do conjunto de dados, como por exemplo Insulina
e Glicose. A ferramenta utilizada para a preparagdo, analise, treinamento e teste dos dados foi
a linguagem R, desenvolvida originalmente com fins estatisticos e analise de dados. O projeto
trata-se de um estudo observacional em que foram gerados dois modelos a partir de um
conjunto de dados de mulheres norte-americanas com idade entre 21 e 81 anos utilizando a
linguagem R com técnicas de tratamento de dados, o melhor resultado foi observado com o
algoritmo Random Forest ou Floresta Aleatoria que atingiu uma acuracia de 88%, o segundo
modelo preditivo utilizou o algoritmo Logistic Regression ou Regressao Logistica com 77%
de assertividade. Sendo assim a maior precisdo foi do modelo utilizando o algoritmo Random
Forest. Lembrando, este campo ndo tem o objetivo de substituir os profissionais da satde, e
sim apenas melhorar o atendimento dos pacientes.

Palavras-chave: Ciéncias de Dados, Machine Learning, Algoritmo Random Forest,

Algoritmo Regressdo Logistica, Diabetes Mellitus.
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APLICANDO O MODELO PREDITIVO DE APRENDIZADO
DE MAQUINA PARA O DIAGNOSTICO DO DIABETES TIPO
2 COM LINGUAGEM R

1 INTRODUCAO

Segundo a Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD), o diabetes ¢ uma doenga
cronica, que afeta homens, mulheres e criancas, na qual o corpo nao produz insulina ou
ndo consegue empregar adequadamente a insulina que produz

A insulina ¢ um hormdnio secretado pelo pancreas para processar a glicose e,
assim, transforma-la em energia no corpo, sendo um recurso do corpo para controlar a
quantidade de glicose presente no corpo. A incapacidade de produzir insulina e a
impossibilidade de incorporé-la de forma eficaz leva a altos niveis de glicose no sangue:
a hiperglicemia, o que caracteriza o diabetes.

Em geral, o diabetes pode ser dividido em diabetes tipo 1, diabetes tipo 2,
diabetes gestacional e pré-diabetes.

O diabetes tipo 1 surge quando o sistema imunolédgico ataca inadequadamente as
células beta do corpo, que sdo responsdveis por sintetizar e secretar a insulina,
resultando em baixa ou nenhuma libera¢ao de insulina, fazendo com que os niveis de
actcar no sangue se elevem. Esta patologia corresponde a 5 a 10% do total de casos de
diabetes.

O diabetes tipo 2 acontece quando o organismo ndo consegue usar
adequadamente a insulina produzida, ou que ndao tenha uma producdo de insulina
suficiente para que a taxa de glicemia seja controlada. Esta patologia corresponde,

aproximadamente, a 90% dos casos.

O Tipo 2 aparece quando o organismo ndo consegue usar adequadamente a
insulina que produz; ou ndo produz insulina suficiente para controlar a taxa
de glicemia. Cerca de 90% das pessoas com diabetes t€ém o Tipo 2. Ele se
manifesta mais frequentemente em adultos, mas criangas também podem
apresentar. Dependendo da gravidade, ele pode ser controlado com atividade
fisica e planejamento alimentar. Em outros casos, exige o uso de insulina e/ou
outros medicamentos para controlar a glicose.(SOCIEDADE BRASILEIRA
DE DIABETES, s.d., online).

O conjunto de dados utilizado no projeto pode ser encontrado na plataforma
Kaggle, uma comunidade on-line de cientistas de dados e profissionais do aprendizado
de maquina subsidiaria da Google, este conjunto de dados foi originalmente publicado
pelo Instituto Nacional de Diabetes e Doengas Digestivas e Renais dos Estados Unidos.
A Ciéncia de Dados tem como objetivo analisar e explorar informagdes de banco de

dados, selecionando melhores algoritmos para a constru¢do de modelos de Aprendizado
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de Maquina ou Machine Learning, tendo com objetivo prever o acontecimento de algo
com base nas informagdes contidas no banco de dados, como neste projeto, utilizando o
modelo para prever se um paciente tem ou ndo diabetes usando alguns parametros do
conjunto de dados, como por exemplo Insulina e Glicose. Outras variaveis preditoras,
ou dados de entrada, incluem o numero de gestacdes que a paciente teve, pressao
diastolica, espessura da pele, seu IMC e idade.

O estudo incluiu a busca da melhor precisao (pelo menos 78%) de dois modelos
de aprendizado treinados, utilizando os algoritmos Regressdo Logistica e Floresta
Aleatoria ou Random Forest, e também o uso da matriz de confusdo e a curva ROC que
permite visualizar o desempenho de cada modelo preditivo.

A ferramenta usada para preparacao da base, treinamento e teste dos modelos foi
a linguagem de programacao R, utilizando o ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE) na plataforma Visual Studio Code ou VS Code.

De acordo com as Diretrizes da Sociedade Brasileira de Diabetes, publicado em

2021 (https://diretriz.diabetes.org.br/diagnostico-e-rastreamento-do-diabetes-tipo-2/)

sobre o diagndstico e rastreamento da populagdo com diabetes tipo 2 ou DM2. O
rastreamento ¢ recomendado para todos os individuos com 45 anos ou mais, mesmo
sem fatores de risco, e para individuos com sobrepeso/obesidade que tenham pelo
menos um fator de risco adicional para DM2, sendo alguns destes, historico familiar em
parentes de primeiro grau, hipertensao arterial, sedentarismo e até algumas etnias
oferecem um risco maior como afro descendentes, hispanicos ou indigenas.

Um modelo preditivo ¢ uma representacdo matematica de um objeto ou processo
projetado para simular fendmenos do mundo real como um passo adiante, na esperanca
de entender mais claramente o que realmente estd acontecendo (BARI et al., 2017,
online). O modelo preditivo ¢ obtido através de um processo de desenvolvimento de
uma ferramenta ou modelo matematico em combinagdo com dados para resolver um
problema, gerando uma previsao assertiva (KUHN e JOHNSON, 2013, online; BARI et
al., 2017, online), onde estes sao gerados pela analise preditiva.

O projeto de pesquisa consiste em explorar a inteligéncia artificial (IA), em
particular os algoritmos Regressdo Logistica e Floresta Aleatoria para criar dois
modelos de previsdao para o diagnéstico do diabetes tipo 2. A Regressao Logistica ¢ um

dos algoritmos usados para modelagem preditiva, cuja principal caracteristica ¢ o fato
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de que sua varidvel dependente, isto ¢, a varidvel que representa o positivo ou negativo
do teste, ser categorica e geralmente bindria, representando, por exemplo, 0 ou 1, sendo
representados negativo e positivo, respectivamente.

O Random Forest ou Floresta Aleatoria ¢ um dos algoritmos de classificagao
muito robustos, pois em suas classificagdes ¢ levado em conta a correlagdo entre as
variaveis, nao observado em algoritmos como Naive Bayes, mas que o mesmo ainda é
um dos mais usados.

A ferramenta digital utilizada, o Visual Studio Code ou VS Code ¢ um ambiente
digital de acesso aberto e disponibilizado pela Microsoft, fornece apoio a diversas
linguagens de programacao e assim uma oportunidade de aplica¢do do conhecimento de
ciéncia de dados na area, tem praticas facilitadas por meio de extensdes produzidas até

mesmo pela comunidade.

2 JUSTIFICATIVA

A pandemia de Covid-19 teve um impacto muito negativo no ganho de peso e
no controle glicémico em pessoas com diabetes tipo 2, segundo dados de uma pesquisa
internacional realizada por pesquisadores da Fulda University of Applied Sciences, na
Alemanha, e publicada pela revista. assisténcia médica. Curiosamente, o efeito foi
revertido em pacientes com diabetes tipo 1 avaliados na pesquisa. Ainda sobre o
problema, ele ressalta o momento pandémico, mas também vale lembrar que a
digitalizagdo do mundo e o posicionamento das pessoas quanto a isso vem
transformando a sociedade aos poucos, e cada vez mais temos pessoas mais sedentarias.

Com o problema apresentado, iremos desenvolver uma pesquisa com o grupo de
iniciagdo cientifica para realizar um estudo com banco de dados, em que os
diagnosticados com diabetes tipo 2, tenha algumas caracteristicas em comum, utilizando
da Inteligéncia Artificial para o estudo e construcao de algoritmos de Machine Learning
ou Aprendizado de Maquina, incentivando a interdisciplinaridade proporcionando a
exploracdo dos processos criativos em diferentes areas, conhecimentos, espacos, ensino

e a organizagdo da instituicao.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

A ideia de desenvolver um projeto de ciéncia de dados com aprendizado de

maquina foi acordada e teve como objetivo entender e resolver situagdes cotidianas a

fim de promover o desenvolvimento local e melhorar a qualidade de vida da

comunidade, quanto a conscientiza¢ao sobre o assunto. Assim, tendo em conta 0os maus

héabitos alimentares e a elevada propensao ao diabetes, consideramos utilizar este topico

como base.

3.2 Objetivos especificos

O projeto tem como premissa explorar por meio da inteligéncia artificial o
campo do Aprendizado de Maquina ou Machine Learning.

Utilizar dos algoritmos Regressdo Logistica e Floresta Aleatoria, visando
construir dois modelos para a previsao do diagndstico do diabetes tipo 2.
Mostrar a importancia do campo da Ciéncia de Dados, que inclusive tem
crescido muito nos ultimos tempos, para desenvolver a multidisciplinaridade nos
diversos campos do conhecimento.

Discutir sobre metodologias de pesquisa na area das Ciéncias da Natureza,
Matematica e suas Tecnologias com banco de dados explorados e publicados em
artigos cientificos.

Promover o didlogo sobre as metodologias de analise de dados com linguagem
de programacao R, Python ou alguma utilizada para o0 mesmo fim, nas pesquisas

em Ciéncias da Natureza, Matematica e suas Tecnologias.

4 METODOLOGIA

Um dos desafios enfrentado por muitos pesquisadores na area de ciéncia de

dados ¢ trabalhar com um banco de dados editados sobre as normas internacionais, este

problema pode ser resolvido com o acesso a plataforma Kaggle. Dessa maneira, este
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estudo mostra, de maneira introdutoria ¢ muito basica, o conceito de mineragdo de
dados. Os conceitos de conjunto de dados, banco de dados, dataset ou data frame (df)
tem basicamente o mesmo significado, para um melhor entendimento, sendo assim,
estes sdo um conjunto de informagdes, geralmente colocados sobre linhas e colunas,
para uma melhor compreensdo durante a andlise exploratéria. Estudos anteriores
exploraram as relagdes entre tratamento metddico dos dados e escolha correta do
algoritmo para o aprendizado do modelo em virtude de obter uma previsdo correta da
variavel de saida ou resultado que pretende obter uma melhor acuracia.
Como fazer uma analise exploratoria dos dados?

Figura 1 - Ciclo da Anélise de Dados

Ciclo de Analise de Dados

Exploracao
Processamentos e
K_‘ Anilise Exploratéria j
Objetivo Dados Modelagem
Definicdo do problema ~— Identificacio e Coleta Estatistica, Econometria,

Machine Learning

p Validacao J

O problema foi resolvido?

l

Implantacao
Tomada de Decisao e

Elab do: Anélise M
aboracgdo: Anélise Macro Deploy

Fonte: https://analisemacro.com.br/

Assim podemos apresentar as principais fases para obter um bom estudo, € uma
analise e constru¢do de modelo minuciosa, demonstrando a importancia do trabalho do
cientista de dados no estudo do problema, utilizando um banco de dados em que
conhecemos os dados de entrada (x) e a variavel dependente de saida (y).

A base de dados utilizada contém dados de pacientes diagnosticados com
diabetes.

Primeiramente utilizamos a funcdo read.csv, que ¢ responsavel pela leitura de

um conjunto de dados, contido em um arquivo com extensdo csv, Comma Separated
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Values (Valores Separados por Virgula), intitulado diabetes.csv. Nesse processo, o
conjunto de dados ¢ lido e armazenado na em formato de linhas e colunas, criando um
data frame (Figura 2). O data frame foi criado com o nome de df.

Logo em seguida usamos a fun¢do /head para mostrar de maneira breve, como os
dados sdo representados e suas varidveis.

Figura 2 - Visualizagdo das primeiras 4 observagdes do data frame

Importando os dados

df =- read.csv("diabetes.csv")

A seguinte tabela mostra os dados que serdo analisados, um breve resumo

head(df, 4)

##  Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI

## 1 6 148 72 35 B 33.86
#HE 2 1 85 66 29 0 26.6
## 3 a8 183 64 ¢ 0 23.3
#E 4 1 g9 66 23 04 28.1
##  DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
## 1 0.627 50 1
## 2 0.351 31 B
#E 3 B.672 32 1
## 4 0.167 21 8

Fonte: os autores

Com as fungdes ncol e nrow, ou dim, ¢ possivel visualizar as dimensdes do

conjunto de dados, sendo representados em linhas e colunas, podemos ver quantidade

de cada um desses atributos (Figura 3). E também podemos apresentar a funcao class,

onde ela retorna o tipo da variavel que esta sendo estudada (Figura 3), como por

exemplo o numero de gestacdes, onde ¢ representado por um niimero do tipo inteiro, o
que verificamos rapidamente, ja que ndo existe um numero quebrado de gestagdes.

Figura 3 -Visualizando as propriedades do data frame
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cat(sprintf("Linhas: %s\nColunas: %s\nyn", nrow(df), ncol(df)})

## Linhas: 768
## Colunas: 9

for (i in colnames(df)) {
cat(sprintf("%s - %s\n",i, class(df[,il)))

## Pregnancies - integer

## Glucose - integer

## BloodPressure - integer

## SkinThickness - integer

## Insulin - integer

## BMI - numeric

## DiabetesPedigreeFunction - numeric
## Age - integer

## Outcome - integer

Fonte: os autores

A analise exploratéria de dados serd apresentada com mais detalhes no capitulo

do apéndice em que ¢ descrito todas as fases da preparacdo dos dados com a analise
estatistica descritiva, constru¢ao da tabela de correlagao entre as variaveis de entrada do
dataset, constatar a presenca de outliers ou valores discrepantes com a construgdo de
boxplot, identificando valores ausentes ou ocultos e finalmente substituindo os valores

ausentes pela mediana (median).

4.1 CONSTRUCAO DO MODELO PREDITIVO

Com a fungdo sample, ¢ gerado uma amostra aleatéria que iremos usar como
indices, ou seja, um nimero que representa o local onde a informacao do conjunto de
dados ¢ guardada, para a divisao dos dados em treino e teste, tendo aproximadamente,
70% dos dados para treino e 30% para testes (Figura 4).

Figura 4 - Criando os indices dos dados de treino e teste

indices <- sample{l:nrow(df), nrow(df)*8.7)

cat{sprintf("0 tamanho do conjunto de treino é de %s%s\n", round(length(indices)/nrow(df)*16@8, 2}, "%"))

## 0 tamanho do conjunto de treino & de 69.92%
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Fonte: os autores

Agora iremos dividir o conjunto de dados em 4 partes, treino X, treino vy,

teste_x, teste y (Figura 5), sendo assim, o modelo treina com os dados x para prever a
variavel y, representada no data frame como Outcome.

Figura S - Dividindo em partes o conjunto de dados

treino x =- dflindices, -9]
treino y =<- dflindices, 9]

teste x =- df[-indices, -9]
teste y =- df[-indices, 9]

Fonte: os autores

5 RESULTADOS OBTIDOS

Dentre os dois modelos criados, o que apresentou melhor acuracia no teste
depois do treinamento foi a Floresta Aleatoria com 88% de precisdo, e em segundo a
Regressao Logistica com 77% de precisdo. De acordo com nosso objetivo de atingir
pelo menos 78%, apenas o algoritmo Random Forest ou Floresta Aleatoria conseguiu
alcancar e superar o objetivo. Conforme o resultado apresentado na matriz de confusao,
na linha Accuracy (Figura 6), o modelo Regressdao Logistica apresentou 77% de

precisdo para os dados de teste.

Figura 6 - Matriz de confusao do modelo Regressao Logistica
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## Confusion Matrix and Statistics

#HE

## Reference

## Prediction @0 1

#HE B 133 30

## 1 23 45

#HE

HH# Accuracy : B0.7706
## 95% CI : (B.71089, 0.8232)
#HE No Information Rate : 0.6753
HE P-value [Acc = NIR] : 0.000957
##

Fonte: os autores
Otimiza¢ao do modelo preditivo com o algoritmo Random Forest (Figura 7).

Figura 7 - Matriz de confusdo do modelo Random Forest

## Confusion Matrix and Statistics

#i

## Reference

## Prediction @ 1

#i B 138 q

#iE 1 18 66

i

HH# Accuracy : 0.8831
#iE 95% CI : (0@.8345, 0.9215)
## No Information Rate : ©.6753
#i# P-Value [Acc = NIR] : 1.82e-13
e

Fonte: os autores

5.1 COMPARANDO OS MODELOS

Com o objetivo de comparar os dois modelos podemos construir uma curva
ROC, que representa o desempenho do modelo, sendo o eixo x, os casos falsos
positivos, e o eixo y, os casos verdadeiros positivos (Figura 8). Quanto mais a curva
estiver para canto superior esquerdo, melhor o modelo em questdo de precisdo de suas

previsdes com base nos dados de teste.

Figura 8 - Curva ROC dos dois modelos
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Random Forest vs Logistic Regression

1.0

0.8

Taxa de Verdadeiro Positivo
0.4

0.2

—— Random Forest
—— Logistic Regression

0.0

[ I I
1.0 0.5 0.0

Taxa de Falso Positivo

Fonte: os autores

6 CONCLUSOES OU CONSIDERACOES FINAIS

A identificacdo do diabetes tipo 2 usando um modelo preditivo com o algoritmo
Floresta Aleatoria, em dos varios algoritmos do campo Machine Learning, que ¢ um
subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), permite pré-diagnosticar um paciente com
diabetes a partir de uma combinagdo de dados, informag¢des comuns em pacientes
diabéticos. Sendo assim, este projeto nao tem o objetivo de substituir o papel de um
médico, mas que com essa ideia pode-se melhorar o atendimento da comunidade quanto
ao tratamento do diabetes. Com este projeto queremos mostrar a importancia dos
profissionais e do campo da Ciéncia de Dados, que atua no estudo dos dados, analise
exploratoria, escolha do algoritmo preditivo correto, observando correlagdes e
discrepancias nos dados por meio de estudos estatisticos, em que todas essas decisoes
afetam na precisdo do modelo preditivo.

Os algoritmos Regressdo Logistica e Floresta Aleatoria sdo aplicagdes do mundo

da inteligéncia artificial para construir modelos preditivos em diversas areas do
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conhecimento. No entanto, com o conjunto de dados usado nesses modelos, estamos
atuando na area da saude, tornando o rastreamento do diabetes mais eficiente para
ajudar médicos, enfermeiros e laboratorio de testes clinicos a prestar um melhor
atendimento a esses pacientes. E importante lembrar que este campo do aprendizado de
maquina ndo foi desenvolvido para substituir estes profissionais, os algoritmos
simplesmente foram desenvolvidos para agilizar tarefas que demoraria muito tempo
para que fosse realizada por um ser humano, pois analisar e avaliar 768 observacoes de
um conjunto de dados que tem varidveis que se correlacionam entre si ¢ uma tarefa

muito dificil para qualquer profissional
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APENDICE

APENDICE A - Anélise exploratéria dos dados com estatistica descritiva

R F nma Arave Adaesriecsa dac Asdae
venga uma oreve descricag dos dados

summary(df)

##  Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness

#H Min. : Db.peo Min. 0.0 Min. : 0.00 Min. : 0.00

##  1st Qu.: 1.080 Ist Qu.: 99.8 1st Qu.: 62.00 1st Qu.: 0.00

## Median : 3.000 Median :117.8 Median : 72.00 Median :23.00

## Mean i 3.845 Mean :120.9 Mean :69.11 Mean :20.54

# 3rd Qu.: 6.000 3rd Qu.:140.2 3rd Qu.: 80.00 3rd Qu.:32.00

##  Max. :17.0080 Max. :199.0 Max. :122.00 Max . :99.00

#E Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age

#H Min. 0.0 Min. : 8.80 Min. :0.0780 Min. :21.00
##  1st Qu.: 0.8 1st Qu.:27.3 1st Qu.:0@.2437 1st Qu.:24.08
## Median : 30.5 Median :32.00 Median :8.3725 Median :29.0@
## Mean : 79.8 Mean :31.99 Mean :0.4718 Mean 133.24
# 3rd Qu.:127.2 3rd Qu.:36.60 3rd Qu.:0.6262 3rd Qu.:41.00
##  Max. :B46.8 Max. :67.10 Max. 12,4200 Max. :B1.08
## Outcome

##  Min. :0.008

##  1st Qu.:0.008

## Median :0.000

## Mean :0.349

## 3rd Qu.:1.000

##  Max. :1.008

Fonte: os autores

APENDICE B — Tabela de correlagdo entre as variaveis do conjunto de dados

DiabetesPedigree Function

BloodPressure
Insulin
Qutcome

SkinThickness
BMI

Glucose

[=]
(=]
@
&
[=]
3
o
o
1)
&
o
L)
=]
tn
ey
o
1)
15

Pregnancies | 0.13] 0.14|-

Glucose | 0.15 0.33| 0.22| 0.14| 0.26| 0.47

g

BloodPressure | 0.21| 0.09| 0.28| 0.04| 0.24| 0.07

SkinThickness | 0.44| 0.39| 0.18|-0.11| 0.07

Insulin | 0.20| 0.19|-0.04| 0.13

BMI | 0.14| 0.04| 0.29

DiabetesPedigreeFunction | 0.03| 0.17

Age |0.2a

Fonte: os autores
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APENDICE C — Verificando os outliers ou valores discrepantes

Fonte: os autores

APENDICE D — Verificando a existéncia de valores ausentes ou ocultos

for (i im colnames(df)) {

H#
=5
=7
H#
=7
=7
##
=7
=7

LE Jgados

cat(sprintf("%s - %s\n",1, sum{df[,il==0))})

Pregnancies - 111
Glucose - 5
BloodPressure - 35
SkinThickness - 227
Insulin - 374

BMI - 11
DiabetesPedigreeFunction - ©
Age - O

Qutcome - 506

Fonte: os autores
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APENDICE E — Substituindo os valores ausentes pela mediana

Os dados faltantes que séo iguais a 0 atrapalham o modelo em seu aprendizado, entdo o melhor a se fazer é tratar esses dados, em exemplo de
dados que serdo tratados sdo os valores iguais a 0 que sdo impossiveis como dito anteriormente, a Insulina, por exemplo. Os dados faltantes
serdo substituidos pela mediana dos mesmos dados, menos a variavel Gravidez por conta de ela ser um valor possivel

# Criando uma varid

ariavel com o nome de todas as colunas

que serdo

colunas <- c("Glucose", "BloodPressure”, "SkinThickness", "Insul

05 dados da cd

o

for (i in colunas) {

df[df['Outcome' ]==0,i] <- replace(dfldf['Outcome']==0,i], df[df['Outcome’']==0,11==0, median(dfldf[,il!=0 & df
['Outcome'] ==B8,i1))

df[df['Outcome’ ]==1,i] <- replace(dfldf['Outcome']==1,i], df[df['Outcome’']==1,i1==0, median(dfldf[,il!=0 & df
['Outcome'] ==1,i1))

}

4

Fonte: os autores
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