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RESUMO

O Diabetes Mellitus € uma doenca cronica que representa um importante problema de satde
publica, estando associado a diversas complicacdes que impactam significativamente a qualidade
de vida dos individuos. Nesse contexto, técnicas de Machine Learning t€m sido amplamente
utilizadas para apoiar a predicdo e o diagnostico precoce da doenca. Entretanto, apesar do
bom desempenho apresentado por muitos modelos, a falta de transparéncia em suas decisdes
ainda representa um desafio para sua aplicacio em ambientes clinicos. Diante disso, este
trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar modelos de ML para a predicao de diabetes,
analisando seu desempenho e explorando a explicabilidade do modelo com melhor resultado
por meio da técnica SHAP. Para isso, foi utilizado o conjunto de dados Diabetes Prediction
Dataset, disponivel na plataforma Kaggle, contendo aproximadamente 100 mil registros e nove
varidveis clinicas e demograficas. O pré-processamento dos dados envolveu codificacdo de
varidveis categdricas, padronizacio dos atributos e selecdo de caracteristicas utilizando o método
RFE. Foram implementados os algoritmos Regressao Logistica, KNN, SVC, Random Forest e
MLP. Os modelos foram submetidos a otimizagao de hiperparametros por meio da técnica Grid
Search e avaliados utilizando validag¢do cruzada em 10-Fold, considerando as métricas acuricia,
precisao, recall, F1-score e AUC-ROC. Os resultados mostraram que os modelos apresentaram
desempenho superior na identificacdo da classe majoritaria, enquanto a classe referente aos
pacientes diabéticos apresentou maior dificuldade de classificacdo, evidenciando os impactos
do desbalanceamento dos dados. Entre os modelos avaliados, o MLP apresentou o melhor
desempenho geral, enquanto o SVC apresentou melhoria significativa apds a otimizagdo dos
hiperparametros. A aplicacdo da técnica SHAP permitiu identificar as varidveis mais relevantes
para as predi¢des, destacando principalmente o nivel de glicose no sangue, a hemoglobina
glicada, a idade e o indice de massa corporal. Os resultados obtidos demonstram que algoritmos
classicos de ML, aliados a técnicas de explicabilidade, podem contribuir para a construgdo de
modelos confidveis e transparentes, com potencial para apoiar a tomada de decisdo clinica e a
deteccao precoce do diabetes.

Palavras-chave: diabetes; machine learning; predi¢do; explicabilidade; SHAP.



ABSTRACT

Diabetes Mellitus is a chronic disease that represents a major public health challenge and is
associated with several complications that significantly affect patients’ quality of life. In this
context, Machine Learning techniques have been widely applied to support diabetes prediction
and early diagnosis. However, despite their predictive performance, the lack of transparency
in model decisions remains a challenge for their adoption in clinical settings. Therefore, this
study aimed to develop and evaluate machine learning models for diabetes prediction, analyzing
their performance and exploring the explainability of the best-performing model using the SHAP
technique. The Diabetes Prediction Dataset, available on Kaggle, was used in this research,
containing approximately 100,000 records and nine clinical and demographic variables. Data
preprocessing included categorical variable encoding, feature scaling, and feature selection
through the RFE method. The implemented algorithms were Logistic Regression, K-Nearest
Neighbors, Support Vector Machine, Random Forest, and Multilayer Perceptron. The models
were optimized using the Grid Search technique and evaluated through stratified 10-Fold cross-
validation using accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC metrics. The results showed
that the models achieved better performance in identifying the majority class, while the diabetic
class was more difficult to classify, highlighting the impact of class imbalance. Among the
evaluated models, the MLP achieved the best overall performance, whereas the SVM showed a
significant improvement after hyperparameter optimization. The application of SHAP enabled
the identification of the most influential variables in the predictions, with blood glucose level,
glycated hemoglobin, age, and body mass index emerging as the most relevant features. The
findings demonstrate that classical machine learning algorithms combined with explainability
techniques can contribute to the development of reliable and transparent models, with potential
to support clinical decision-making and early diabetes detection.

Keywords: diabetes; machine learning; prediction; explainability; SHAP.
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1 INTRODUCAO

O Diabetes Mellitus (DM) é uma doenca cronica caracterizada por niveis elevados de
glicose no sangue devido a produgdo insuficiente de insulina pelo pancreas ou pela utilizacdo
inadequada desse hormonio no organismo. A insulina € um hormodnio que facilita o transporte da
glicose do sangue para as células, onde € convertida em energia. Quando o organismo nao produz
insulina suficiente ou as células ndo respondem adequadamente a esse hormonio, a glicose se
acumula no sangue, e resulta no DM (Khokhar; Gravino; Palomba, 2025).

Além disso, o Diabetes pode ser classificado em diferentes tipos, sendo os principais o
diabetes tipo 1, caracterizado pela destrui¢do das células do pancreas, causando a deficiéncia da
insulina (Henriques; Buckle; Forbes, 2025). O diabetes tipo 2, que € associado a resisténcia a
insulina ou a producdo insuficiente desse hormonio, estd relacionado a fatores como obesidade,
sedentarismo e predisposi¢ao genética (Wang et al., 2025). E o diabetes gestacional, que
ocorre durante a gravidez (Wong et al., 2025). Esses diferentes tipos apresentam caracteristicas
diferentes, o que resulta na necessidade de diferentes estratégias para o diagndstico e tratamento
da doenca.

O Diabetes pode ocasionar complicacdes quando nao diagnosticado e tratado de forma
adequada. Entre os principais efeitos da doenga destacam-se alteragdes cardiovasculares, renais,
neuroldgicas e visuais (Yang et al., 2024), fatores esses que comprometem a qualidade de vida
dos individuos. Além dessas complicacdes diversos fatores de risco estao associados ao desenvol-
vimento de diabetes, incluindo idade, obesidade, historico familiar da doencga e também alteracao
nos exames como hemoglobina glicada (HbAIc) e nivel de glicose no sangue (AMERICAN
Diabetes Association, 2012). Nesse contexto, o diagndstico precoce e 0 monitoramento da
doenca tornam-se fundamentais para a prevenc¢ado e controle dessas complicacdes, contribuindo
para a redugdo dos riscos associados ao diabetes.

Nos ultimos anos, o avango das tecnologias de andlise de dados tem possibilitado novas
abordagens para auxiliar no diagnéstico de diversas doengas (Guan et al., 2023). Nesse cendrio,
o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) tem se destacado por sua
capacidade de analisar grandes volumes de dados clinicos e identificar padrdes relevantes que
podem contribuir para a tomada de decisdo na drea da saide (Khokhar; Gravino; Palomba, 2025).

Diversos estudos tém investigado a aplicacdo de algoritmos de ML na predi¢do de
diabetes, demonstrando resultados promissores em termos de acurdcia e eficiéncia. Entretanto,

além da capacidade preditiva dos modelos, cresce a necessidade de compreender como esses
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modelos tomam suas decisdes, principalmente em contextos clinicos, nos quais a transparéncia e
a interpretabilidade sdo fundamentais.

Nos ultimos anos, tem aumentado significativamente o interesse por pesquisas em [A
Explicdvel em diferentes dreas do conhecimento, impulsionado pela necessidade de tornar
modelos de A mais transparentes e interpretaveis (Gbashi et al., 2024). Diante dos avangos
apresentados na literatura, observa-se que, embora estudos tenham obtido resultados promissores
na predicdo de diabetes por meio de algoritmos de ML, ainda persistem desafios relacionados a
explicabilidade dos modelos e a sua aplicacdo em contextos clinicos reais. Entre os principais
desafios identificados estdo a dificuldade de interpretacio das decisdes geradas pelos algoritmos,
a necessidade de validacao em diferentes populacdes para garantir robustez e capacidade de
generalizacdo (Ji et al., 2025), o tratamento de dados clinicos incompletos ou desbalanceados e a
integracao dessas ferramentas a pratica clinica de forma confidvel e acessivel aos profissionais
de saude (Bai et al., 2025; El-Bashbishy; El-Bakry, 2026). Nesse contexto, torna-se relevante o
desenvolvimento de abordagens que, além de apresentarem bom desempenho preditivo, também
possibilitem maior transparéncia na interpretacdo dos resultados e maior confianga em sua
utilizacdo como apoio a tomada de decisdo clinica (Gbashi et al., 2024; El-Bashbishy; El-Bakry,
2026).

Dessa forma, este trabalho propde o desenvolvimento e a avaliagdo de modelos de ML
para a predi¢do de diabetes com base em dados clinicos. Para isso, serd utilizado um conjunto de
dados destinado a andlise e treinamento dos modelos. Além disso, serdo aplicadas técnicas de
explicabilidade baseadas no método SHAP (SHapley Additive exPlanations), com o objetivo de
identificar as varidveis que exercem maior influéncia nas decisdes dos modelos. Assim, busca-se
nao apenas obter elevado desempenho preditivo, mas também promover maior transparéncia e

contribuir para uma compreensao mais clara e confidvel dos resultados.

1.1 Problematizacio

De acordo com a AMERICAN Diabetes Association Professional Practice Committee
(2025), o diagnéstico precoce de diabetes € fundamental para reduzir complicagdes e melhorar a
qualidade de vida dos pacientes, sendo considerado um fator essencial no controle da doenca.
Entretanto, métodos tradicionais de andlise clinica podem apresentar limitagdes quando aplicados
a grandes volumes de dados médicos, dificultando a identificagdao de padrdes complexos (Guan

etal., 2023).
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Com o crescimento da disponibilidade de dados na drea da sadde, surge a oportunidade
de utilizar técnicas de ML para identificar padrdes e apoiar o processo de diagndstico e predi¢ao
de doencas. Essas técnicas permitem a andlise de grandes conjuntos de dados e a identificacdo de
padrdes que, muitas vezes, ndo sdo facilmente perceptiveis por métodos convencionais(Khalifa;
Albadawy, 2024).

Contudo, muitos modelos de ML sdo considerados “caixas-pretas”, ja que nao explicam
como suas decisdes foram tomadas, o que pode comprometer sua aplicagdo em contextos clinicos,
j& que a transparéncia € fundamental (Liu et al., 2024).

Diante desse cendrio, formula-se a seguinte questio de pesquisa:

Como algoritmos de ML podem ser aplicados na predi¢do de diabetes de forma confidvel

e transparente, garantindo a explicabilidade das decisdes em contextos clinicos?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver e avaliar modelos de ML para a predi¢ao
de diabetes a partir de dados clinicos, analisando seu desempenho por meio de métricas de
classificagdo, e explorando a explicabilidade do modelo que apresentar melhor desempenho

utilizando a técnica SHAP.

1.2.2  Objetivos Especificos

Aplicar técnicas de pré-processamento e anélise exploratoria em um conjunto de dados
clinicos relacionado ao diabetes.
* Implementar diferentes algoritmos de ML para a tarefa de classificacao.

* Comparar o desempenho dos modelos utilizando métricas de avaliagdo apropriadas.

Selecionar o modelo com melhor desempenho preditivo com base nos resultados obtidos.

Aplicar a técnica SHAP ao modelo selecionado, com o objetivo de interpretar suas decisdes

e identificar as varidveis com maior influéncia nas predi¢des realizadas.
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1.3 Justificativa

O diabetes € considerado um dos principais problemas de saide publica em nivel mundial,
estando entre as principais doengas cronicas ndo transmissiveis responsaveis por elevada morta-
lidade global, de acordo com a Organizacdo Mundial da Saide (OMS, 2025). A identificacdo
precoce da doenca € essencial para reduzir complica¢des e contribuir para melhorar a qualidade
de vida dos pacientes (AMERICAN Diabetes Association Professional Practice Committee,
2025).

Nesse contexto, o uso de técnicas de ML tem se mostrado uma alternativa promissora
para apoiar o diagndstico médico, especialmente pela capacidade de analisar grandes volumes
de dados clinicos e identificar padrdes complexos (Khokhar; Gravino; Palomba, 2025). Dessa
forma, essas abordagens podem auxiliar profissionais da saide a tomar decisdes de formas mais
rapidas e precisas, contribuindo para a detec¢io precoce da doenga.

Entretanto, apesar dos avancos no uso de modelos preditivos, muitos métodos ainda
apresentam limitacdes relacionadas a explicabilidade. Essa caracteristica pode dificultar a
confianga e a adocao dessas tecnologias em ambientes clinicos, nos quais é fundamental entender
os fatores que influenciam as decisdes dos modelos (Sharma et al., 2024). Diante disso, a
aplicacdo de métodos de explicabilidade em modelos de ML tem ganhado destaque na drea da
saude, pois permite compreender como os algoritmos chegam as suas conclusdes, aumentando a
confiabilidade e a transparéncia dos sistemas baseados em inteligéncia artificial (Sharma et al.,
2024).

Diante do exposto, este trabalho se justifica pela necessidade de investigar abordagens
que aliem desempenho preditivo e explicabilidade, por meio da aplicacdo de modelos de ML
para a predicdo de diabetes, e técnicas de explicabilidade, como o SHAP. Assim, busca-se ndo
apenas contribuir para o avango das aplicacdes de IA na drea da satde, mas também para o
desenvolvimento de modelos mais confidveis e transparentes, que possam apoiar o processo de

diagndstico e a tomada de decisao clinica.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, organizados de forma a apresentar de
maneira clara os conceitos, métodos e resultados obtidos. Além do presente capitulo, segue-se

o Capitulo 2, onde é apresentada a fundamentagao tedrica, onde sdo discutidos os principais
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conceitos relacionados ao Diabetes Mellitus, ML e as técnicas de explicabilidade, que servem de
base para o desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 3 contempla os trabalhos relacionados,
apresentando estudos relevantes da literatura que utilizam técnicas de ML na predicdo de diabetes,
junto com técnicas de explicabilidade, permitindo uma anélise comparativa com a proposta deste
trabalho. No Capitulo 4, € descrita a metodologia adotada para o desenvolvimento da pesquisa. O
Capitulo 5 apresenta os resultados e discussoes. E por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes

do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos tedricos que fundamentam o
desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, aborda-se o diabetes, destacando suas principais
caracteristicas, complicacdes e fatores de risco, de modo a contextualizar a relevancia do
problema investigado. Em seguida, sdo apresentados os conceitos relacionados ao ML, incluindo
suas principais abordagens, o problema de overfitting, os algoritmos de classifica¢do e as métricas
de avaliagdo utilizadas na andlise de desempenho dos modelos. Por fim, discute-se o conceito de
explicabilidade, bem como as principais técnicas empregadas para interpretar e compreender
as decisoes dos modelos. Dessa forma, este capitulo fornece a base tedrica necessdria para a

compreensdo das etapas metodoldgicas e dos resultados apresentados neste estudo.

2.1 Diabetes

O Diabetes Mellitus (DM) é uma doenga metabdlica cronica caracterizada por altos
niveis de glicose no sangue. Essa condi¢do ocorre quando o pancreas ndo produz insulina em
quantidade suficiente, ou quando o organismo ndo utiliza a insulina de forma adequada. A
insulina € um hormodnio produzido pelo pancreas, responsavel por regular os niveis de glicose
no sangue, e auxiliar o transporte da glicose do sangue para as células, onde € utilizada para
produzir energia para o organismo. A producdo insuficiente de insulina pelo organismo ou
a resposta inadequada das células a esse hormonio pode ocasionar no acimulo de glicose no
sangue, levando ao desenvolvimento de Diabetes Mellitus (Khokhar; Gravino; Palomba, 2025).

Essa condig¢do pode ser classificada em diferentes tipos, sendo os principais o Diabetes
Mellitus tipo 1 (DM1), o Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2), o Diabetes Mellitus Gestacional
(DMG) e outros tipos especificos associados a fatores genéticos, doengas pancredticas ou uso de
medicamentos. Cada tipo apresenta caracteristicas proprias quanto as causas, evolugdo clinica e
formas de tratamento (Zhao et al., 2026).

O DM tipo 1 é uma doenca autoimune que atinge o pancreas por meio da destruicdo das
células, causando a deficiéncia total de insulina. Dessa forma, € necessario o uso da insulina
ao longo da vida. Geralmente, esse tipo € diagnosticado com mais frequéncia na infancia ou
adolescéncia (Henriques; Buckle; Forbes, 2025).

Ja o DM tipo 2 caracteriza-se principalmente pela resisténcia a insulina e pela producao

insuficiente desse hormonio, sendo mais frequente em adultos, embora sua incidéncia em jovens
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tenha aumentado nos tltimos anos (Zhao et al., 2026). O diagndéstico do DM2 pode ser realizado
quando a glicemia em jejum apresenta valores iguais ou superiores a 126 mg/dL, glicemia casual
maior ou igual a 200 mg/dL, glicemia duas horas apds o teste oral de tolerancia a glicose maior
ou igual a 200 mg/dL, ou hemoglobina glicada (HbA1c) igual ou superior a 6,5% (AMERICAN
Diabetes Association, 2025).

O DMG ¢€ caracterizado pela elevagdo dos niveis de glicose no sangue, identificada pela
primeira vez durante a gestagcdo, geralmente em niveis inferiores aos observados no diabetes
manifesto. Essa condicio afeta uma a cada seis gestantes, uma parcela significativa (Wong et al.,
2025).

Além dos tipos citados, o pré-diabetes € uma condi¢ao intermedidria caracterizada por
niveis de glicose no sangue acima do normal, porém abaixo dos valores de diagndstico para o DM,
estando associado a um maior risco de desenvolvimento de diabetes tipo 2 e de complicacdes
cardiovasculares. De acordo com a Associa¢cdo Americana de Diabetes (ADA), o pré-diabetes é
caracterizado pela presenca de pelo menos uma das seguintes condicdes: glicemia de jejum entre
100 e 125 mg/dL, glicemia de 2 horas entre 140 e 199 mg/dL no teste oral de tolerancia a glicose
(TOTG) de 75 g, ou niveis de hemoglobina glicada (HbAlc) entre 5,7% e 6,4% (Sandforth et al.,
2025).

2.1.1 Complicagdes

O DM pode provocar diversas complicagdes quando nao diagnosticado e tratado ade-
quadamente. Entre os principais impactos da doenca estdo problemas cardiovasculares, renais,
neurolédgicos e visuais (Yang et al., 2024), o que torna o diagndstico precoce um fator essencial
para a prevencao e controle dessas complicagdes.

Além disso, estudos epidemioldgicos indicam que o DM se tornou uma ameaca expressiva
para a sauide global. Segundo a Federacdo Internacional de Diabetes (IDF), estima-se que a
doencga afeta aproximadamente 537 milhdes de adultos em todo o mundo, com projecao de
aumento para 643 milhdes em 2030 e para 783 milhdes em 2045 (INTERNATIONAL Diabetes
Federation, 2021).

Entre as complicagdes associadas ao diabetes, as doencgas cardiovasculares destacam-se
como a principal causa de morte em individuos com diabetes tipo 1 e diabetes tipo 2, sendo
responsdveis por uma parcela significativa dos 6bitos, cerca de 44% e 52% respectivamente. Ma-

nifestagdes como a doenga arterial coronariana e a cardiomiopatia diabética sdo frequentemente



21

observadas. De forma geral, essas complicacdes podem ser agrupadas em macrovasculares e
microvasculares, conforme o tipo de comprometimento dos vasos sanguineos (Zhao et al., 2026).

Ainda no contexto das complicacdes, cerca de 22% a 40% dos pacientes com Diabetes
desenvolvem a Doenga Renal Diabética, configurando-se como a principal causa de doenca
renal em estdgio terminal. Essa condi¢cdo frequentemente requer tratamentos como didlise ou
transplante, representando um importante desafio para a satude publica.

Outra complica¢do causada pelo Diabetes € a neuropatia diabética periférica configura-se
como uma das complicacdes mais frequentes de Diabetes, afetando mais de 50% dos individuos
ao longo da vida. Essa condi¢do estd associada a impactos significativos nos sistemas de saude,
representando uma parcela considerdavel dos custos relacionados a doenca, superiores a 10 bilhdes
de dolares. Entre as diferentes formas de neuropatia diabética, a neuropatia sensitivo-motora
cronica destaca-se como a mais comum, correspondendo a aproximadamente 75% dos casos
(Zhao et al., 2026).

A retinopatia diabética € uma doencga ocular irreversivel e € uma das principais causas de
deficiéncia visual e cegueira em individuos. Trata-se de uma complicacdo comum de diabetes,
com prevaléncia entre 20% e 35%, e com projecdes de aumento significativo nas préximas

décadas, ampliando seu impacto social e econdmico (Zhang; Zhang; Xu, 2024).

2.1.2 Fatores de Risco

Os fatores que contribuem para o desenvolvimento de Diabetes incluem o sedentarismo,
a predisposi¢cdo genética, os niveis de hemoglobina glicada (HbAIc), a glicemia de jejum, a
obesidade e o histérico familiar. Nesse contexto, a HbAlc tem sido bastante utilizada para
diagnosticar e identificar individuos com maior risco de desenvolver a doenca. No entanto,
valores considerados normais ndo excluem completamente esse risco, uma vez que individuos
com niveis de HbAlc abaixo de 5,7% ou glicemia de jejum préxima do limite ainda podem
evoluir para o diabetes, especialmente na presenca dos fatores de risco (AMERICAN Diabetes
Association, 2012).

Além dos fatores de risco jd citados, outras condi¢des e hdbitos também podem aumentar
a chance de desenvolvimento de diabetes. Entre eles, destaca-se a hipertensao arterial, que muitas
vezes ocorre junto com o diabetes e pode agravar o quadro clinico. Fatores como idade e sexo
também influenciam esse risco, ja que o envelhecimento estd associado a mudangas metabolicas,

enquanto diferencas biolégicas podem afetar a predisposi¢ao ao desenvolvimento da doenca



22

(Vasconcelos et al., 2010).

Outro ponto relevante € a elevagdo no teste da glicemia capilar, que pode indicar desre-
gulacdo no controle glicémico e, consequentemente, maior probabilidade de progressdo para o
diabetes (Vasconcelos et al., 2010).

O tabagismo também tem um papel importante nesse contexto. Estudos apontam que tanto
o diabetes quanto o héibito de fumar estdo associados a um maior risco de doengas vasculares,
como a doenga arterial periférica. Além disso, o cigarro pode provocar alteragdes no perfil
lipidico, como o aumento do colesterol VLDL e a redu¢do do HDL. Essas alteracdes podem
contribuir para a resisténcia a insulina, dificultando o controle dos niveis de glicose no sangue

(Siqueira; Almeida-Pititto; Ferreira, 2007).

2.2 Machine Learning

O Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Médquina, ¢ uma subdrea da Inteligéncia
Artificial (IA) voltada ao desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padrdes complexos
a partir de dados existentes e utiliza-los para realizar predi¢cdes sobre dados desconhecidos
(Huyen, 2024). O ML permite que sistemas se adaptem a novas situacdes e aprendam com os
dados, tornando possivel lidar com problemas complexos e cendrios em constante mudanca
(Russell; Norvig, 2022). A IA destaca-se pela capacidade de analisar grandes volumes de dados
e prever problemas de satide, contribuindo para o aprimoramento da precisdo diagndstica e do
acompanhamento clinico (Khalifa; Albadawy, 2024).

Nesse contexto, o ML tem sido amplamente aplicado na area da satide, principalmente
para a identificagdo precoce de doencas, na anélise de fatores de risco e no suporte a tomada
de decisdo clinica. A partir de dados clinicos, laboratoriais e demograficos, esses modelos
conseguem reconhecer padrdes complexos que muitas vezes ndo sao facilmente identificados
por métodos tradicionais (Khalifa; Albadawy, 2024).

Além disso, diferentes técnicas de ML, como Regressdo Logistica, Random Forest,
Decision Trees, K-nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM) e Redes Neurais
Artificiais (RNA), tém sido utilizadas para classificagdo e predicao de doengas. Dessa forma,
essas abordagens se mostram promissoras no desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdao

clinica (Khalifa; Albadawy, 2024).
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2.2.1 Abordagens de ML

As abordagens de ML podem ser divididas em diferentes categorias, sendo as principais
o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado (Guan et al., 2023). Além dessas, também
existem o aprendizado semissupervisionado, online e de reforco. A seguir, serdo detalhadas
apenas as abordagens principais.

No aprendizado supervisionado, o modelo € treinado com dados rotulados, aprendendo
a mapear entradas para saidas conhecidas e a generalizar para novos dados. Nesse tipo de
abordagem, o objetivo principal € realizar tarefas de classificacdo ou regressao, sendo bastante
utilizado em problemas de diagndstico médico, como a predi¢do de doengas a partir de varidveis
clinicas e laboratoriais (Guan et al., 2023). Segundo (Russell; Norvig, 2022), esse processo
de aprendizagem utiliza exemplos rotulados para ensinar o modelo a identificar relacdes entre
entradas e saidas, permitindo que ele realize previsdes para novas observagdes.

Ja no aprendizado ndo supervisionado, o modelo identifica padrdes em dados ndo rotula-
dos, buscando estruturas ocultas, como agrupamentos, relacdes entre varidveis e outliers (Guan
et al., 2023). Essa abordagem permite ainda a reducao de dimensionalidade, facilitando a andlise
de conjuntos de dados complexos. Nesse tipo de aprendizado ndo sdo fornecidas respostas ou
rétulos ao modelo, que deve descobrir por conta prépria padrdes e semelhangas presentes nos
dados (Russell; Norvig, 2022).

No aprendizado por refor¢o, o modelo aprende por tentativa e erro, recebendo recom-
pensas ou penalidades conforme suas acdes. A partir desse retorno, ele ajusta suas decisdes
ao longo do tempo para maximizar os resultados obtidos. Esse processo ocorre por meio da
interacdo continua com o ambiente, permitindo que o modelo aprenda quais acdes tendem a

gerar melhores resultados (Russell; Norvig, 2022).

2.2.2  Oveffitting

O overfitting, ou sobreajuste, ocorre quando um modelo de ML apresenta um bom
desempenho com os dados de treino, porém, generaliza mal os novos dados (Grus, 2021). Isso
pode acontecer quando o modelo € mais flexivel do que o necessario ou quando inclui varidveis
que nao contribuem de forma relevante para as predi¢des (Hawkins, 2003).

Esse problema € indesejavel, pois compromete a confiabilidade do modelo. Em muitos

casos, 0 modelo apresenta excelente desempenho durante o treinamento, mas perde precisdao
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quando aplicado a dados reais ou ndo vistos (Hawkins, 2003).

Além disso, o overfitting pode levar a modelos pouco robustos, ja que pequenas variacoes
nos dados de entrada podem gerar mudancas significativas nas previsoes. Por isso, € importante
adotar estratégias que reduzam esse efeito, como a simplificagdo do modelo, selecdo adequada

de varidveis e uso de técnicas de validacdo durante o treinamento (Hawkins, 2003).
2.2.3 Algoritmos de Classificagdo

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado mais utilizados em tarefas de classifi-
cacdo estio a Regressdo Logistica, K-Nearest Neighbors (KNN), Arvores de Decisdo, Random
Forest, Support Vector Machine (SVM) e RNA, além de métodos de ensemble como AdaBoost e
XGBoost (Guan et al., 2023). Esses algoritmos sdo bastante usados em problemas de predicao
por conseguirem lidar bem com diferentes tipos de dados e padrdes.

A Regressiao Logistica € um algoritmo que estima a probabilidade de uma amostra
pertencer a uma determinada classe com base nas varidveis de entrada. Esse algoritmo € bastante
usado em problemas bindrios, como a predi¢do de doengas, por ser simples e facil de interpretar
(Lee; Williams; Cheon, 2008). Além disso, permite classificar observacdes em duas categorias,
atribuindo uma probabilidade para cada possivel resultado (Grus, 2021).

O K-Nearest Neighbors (KNN) € um método baseado na proximidade entre os dados,
em que a classificacdo de uma nova amostra € realizada a partir das classes de seus vizinhos
mais proximos (Hidalgo et al., 2017). O algoritmo considera que amostras parecidas tendem a
pertencer a mesma classe. Dessa forma, a previsao € feita com base nos exemplos mais proximos
da nova amostra. Como ndo faz suposicdes sobre a distribui¢ao dos dados, o KNN € considerado
um método nao paramétrico, embora possa ser sensivel a escolha do nimero de vizinhos e da
métrica de distancia utilizada (Grus, 2021).

O Support Vector Machine (SVM) procura encontrar um hiperplano que melhor separa as
classes, aumentando a margem entre elas e podendo usar funcdes kernel para lidar com dados
mais complexos (Lee; Williams; Cheon, 2008). Costuma funcionar bem em dados com muitas
varidveis.

O Random Forest é um algoritmo formado por vérias drvores de decisdo que trabalham
Jjuntas, combinando suas respostas para melhorar a precisao do modelo (Wu; Zhao, 2019). Isso
ajuda a reduzir erros e diminuir o risco de overfitting. Além disso, cada arvore € construida a

partir de subconjuntos aleatérios dos dados e das varidveis, aumentando a diversidade entre as
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arvores e tornando as previsdes mais robustas (Liu et al., 2024).

As RNAs sdo modelos inspirados no cérebro humano, compostos por unidades que
aprendem padrdes a partir dos dados e fazem previsoes (Wu; Zhao, 2019). Por meio dessas
conexdes, as RNAs conseguem identificar relagdes complexas entre as varidveis e realizar
previsdes. Devido a sua capacidade de aprender padrdes mais sofisticados, sio amplamente
utilizadas em problemas complexos e em conjuntos de dados de grande dimensao (Grus, 2021).

Os principais métodos de aprendizado ndo supervisionado incluem técnicas de agru-
pamento, como K-means e DBSCAN, e de redu¢do de dimensionalidade, como a Anélise de
Componentes Principais (PCA), que ajudam a identificar padroes em dados sem rétulos (Wu;

Zhao, 2019; Guan et al., 2023).

2.2.4 Meétricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo em ML sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos.
No contexto de problemas de classificagdo, € comum usar métricas como acuracia, precisao,

recall, F1-score e AUC-ROC.

2.2.4.1 Acuracia

A acurécia € uma métrica que mede a propor¢ao de previsdes corretas realizadas pelo

modelo em relag@o ao total de amostras (Netto; Maciel, 2021). Sua férmula € mostrada na 2.1.

VP+VN
Acurécia = i 2.1
VP+VN+FP+FN

Em que:

V P representa os verdadeiros positivos;

F P representa os falsos positivos;
* VN representa os verdadeiros negativos;

* FN representa os falsos negativos.

2.2.4.2 Precisao

A precisdo, € uma métrica que avalia a proporcao de instancias corretamente classificadas
como positivas em relagdo ao total de previsdes positivas realizadas pelo modelo (Netto; Maciel,

2021). Sua férmula € dada por: 2.2.
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VP
Precisao = ———— 2.2)
VP+FP

2.2.43 Recall

O recall, mede a propor¢do de verdadeiros positivos identificados corretamente pelo
modelo. Essa métrica indica a capacidade do modelo em reconhecer casos positivos (Netto;

Maciel, 2021). E dado por: 2.3.

VP
Recall = —— (2.3)
VP+FN

2.24.4 Fl-score
O Fl-score, que € uma métrica que integra as medidas de precisdo e recall, sendo definido

como a média harmonica entre elas, o que o torna util em cendrios com desbalanceamento de

classes (Liu, s.d.). Mostrada em sua férmula a seguir 2.4.

Precisdo - Recall
F — o Frecisdo-Reca

. 2.4
Precisido + Recall 24

2245 AUC-ROC

A AUC (Area Under the Curve), sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
¢ uma métrica utilizada na avaliagdo de classificadores bindrios. A curva ROC mostra como o
modelo se comporta ao relacionar a taxa de verdadeiros positivos com a taxa de falsos positivos
para diferentes valores de limiar de decisao (Liu, s.d.).

Nesse contexto, uma instancia € classificada como positiva quando a probabilidade
estimada ultrapassa um determinado limiar, caso ndo ultrapasse, ela € negativa. A taxa de
verdadeiros positivos corresponde ao recall, enquanto a taxa de falsos positivos representa a
propor¢do de exemplos negativos classificados incorretamente como positivos (Liu, s.d.). Ou
seja, quanto maior o valor da AUC, melhor € a capacidade do modelo de diferenciar entre as

classes positiva e negativa.
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2.3 Validacao Cruzada

A validagao cruzada € uma técnica utilizada para avaliar o desempenho de modelos de
ML de forma mais confidvel. Em vez de dividir os dados apenas em conjuntos de treino e teste,
essa abordagem consiste em realizar multiplas divisdes dos dados em diferentes subconjuntos.
Nesse processo, o conjunto de dados € dividido em vdrias partes, onde, em cada iteracdo, uma
parte € utilizada para teste e as demais para treinamento. Esse procedimento € repetido diversas
vezes, de modo que diferentes por¢des dos dados sejam utilizadas tanto para treino quanto para
teste (Netto; Maciel, 2021).

Uma das estratégias mais utilizadas € a validagdo cruzada k-fold, na qual os dados sao
divididos em (k) subconjuntos de tamanho semelhante. Em cada itera¢do, um desses subconjuntos
¢ utilizado para validacdo, enquanto os demais sdo empregados no treinamento do modelo. Ao
final, o desempenho € obtido pela média dos resultados das (k) execugdes, proporcionando uma
estimativa mais estdvel e confidvel da capacidade de generalizagdo do modelo (Russell; Norvig,
2022).

Dessa forma, a validag¢do cruzada permite uma avaliacdo mais robusta do modelo, re-
duzindo a dependéncia de uma tnica divisdo dos dados e proporcionando uma estimativa mais
confidvel da sua capacidade de generalizacdo (Netto; Maciel, 2021).

E importante destacar que existem muitas outras métricas e técnicas de avaliagdo na lite-
ratura. No entanto, para os objetivos deste trabalho, foram selecionadas as métricas apresentadas
por serem amplamente utilizadas em problemas de classificagdo e adequadas para a anélise do

desempenho dos modelos propostos.

2.4 Explicabilidade

Com o aumento da complexidade dos modelos de ML, torna-se mais dificil compreender
como suas decisoes sdo geradas. Muitos desses modelos sdo considerados “caixa-preta”, pois
ndo apresentam explicacdes diretas sobre suas previsdes (Liu ef al., 2024). Nesse contexto,
cresce o interesse por abordagens de Explainable Artificial Intelligence (XAI), que buscam tornar
os modelos mais transparentes e interpretdveis, aumentando a confianca dos usudrios (Gbashi et
al., 2024).

A explicabilidade estd diretamente relacionada a capacidade de compreender e justificar

as decisdes tomadas por um modelo de ML. Além de permitir maior transparéncia, ela também



28

contribui para a validacdo dos resultados e para a identificagdo de possiveis vieses ou erros no
modelo, o que € importante em aplicag¢des clinicas. Nesse contexto, técnicas de explicabilidade
auxiliam na interpretagcdo das previsodes realizadas pelo modelo, permitindo identificar os fatores
que influenciaram cada decisao e fornecer justificativas para os resultados obtidos (Russell;

Norvig, 2022).

2.4.1 Técnicas de Explicabilidade

Entre as principais técnicas de explicabilidade, destacam-se o Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations (LIME) e o SHapley Additive exPlanations (SHAP).

O LIME busca explicar previsoes individuais de modelos de caixa-preta a partir da
perturbacdo dos dados de entrada e da andlise do impacto dessas variagdes nas predicdes. Com
isso, ele constréi um modelo mais simples e interpretdvel que aproxima o comportamento do
modelo original de forma local, permitindo identificar as varidveis mais influentes em cada
decisao (Molnar, 2019).

Ja o SHAP, baseado na teoria dos valores de Shapley, calcula a contribuicdao de cada
varidvel para a decis@o do modelo de forma consistente e teoricamente fundamentada, atribuindo
um valor de importancia para cada atributo na predi¢do. Dessa forma, o SHAP permite nao
apenas interpretar previsdes individuais, mas também compreender o impacto global das varidveis
no desempenho do modelo (Park; Moon; Hwang, 2020).

A interpretabilidade dos modelos é especialmente relevante em contextos clinicos, pois
possibilita que profissionais da saide compreendam os fatores que influenciam as previsoes,
aumentando a confiabilidade das decisdes. Além disso, técnicas de explicabilidade auxiliam
na andlise da importancia dos atributos, contribuindo para a identificagdo de varidveis mais

relevantes no diagnoéstico de doencas (Park; Moon; Hwang, 2020).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta e analisa trabalhos relacionados a predicao de diabetes, com
foco na aplicagdo de técnicas de Machine Learning (ML) e de explicabilidade. O objetivo é
contextualizar o problema, exibindo diferentes abordagens utilizadas na literatura, bem como
suas contribuicdes e limitagdes, de modo a fundamentar a proposta desenvolvida nesse trabalho.

A detecgao precoce de doencas como o diabetes € a Doenca Renal Cronica (DRC)
tem sido amplamente explorada por meio de técnicas de ML, que permitem processar grandes
volumes de dados clinicos e identificar padroes complexos. Um estudo recente Sridevi et al.
(2024) utilizou dois conjuntos de dados publicos do repositério UCI: um com 200 instincias e
28 atributos para DRC, e outro com 520 instancias e 17 atributos para diabetes, ambos referentes
a pacientes de Bangladesh. Foram implementados cinco modelos, incluindo CatBoost, XGBoost,
Regressao Logistica, Arvore de Decisio e MLP, sendo o CatBoost o mais eficaz, com acuracia
de 0,95 para DRC e 0,99 para diabetes. A valida¢do cruzada /0-fold indicou médias de acuricia
de 0,96 para DRC e 0,97 para diabetes. Apds a andlise da varidvel de saida, foi observado que
o conjunto de dados de DRC apresenta 128 individuos diagnosticados com a doenga e 72 sem
diagnostico, e o conjunto de dados de diabetes com 320 individuos com a doenca e 200 sem.
Essa distribui¢do indica um leve desbalanceamento entre as classes, o que pode influenciar o
desempenho dos modelos e favorecer a classe majoritaria. A explicabilidade foi promovida
através do uso da técnica SHAP, que permite identificar a contribui¢ao e impacto de cada varidvel,
e entender como os modelos tomam as suas decisdes. As varidveis mais relevantes identificadas
nas predi¢des foram pressdo arterial, nivel de aguicar e idade para DRC, e polidria e polidipsia
para diabetes. Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta limitagdes, como o uso de
bases com poucas amostras e a auséncia de uma analise por classe, o que restringe conclusodes
mais abrangentes sobre a aplicabilidade clinica dos modelos.

A busca pela melhoria da detec¢do precoce de diabetes também foi investigada por
Sharma et al. (2024), que utilizaram varidveis como IMC e idade para categorizar individuos em
faixas de risco, facilitando a interpretacdo clinica. Foram avaliados sete modelos de machine
learning, destacando-se o K-Nearest Neighbors (KNN) e o XGBoost, que alcangaram precisao
de até 0,92. A técnica SHAP foi empregada para promover a explicabilidade dos modelos,
identificando varidveis como niveis de glicose e IMC como principais determinantes. Em contra-
partida, modelos como Naive Bayes, AdaBoost e Arvore de Decisdo apresentaram limitacdes,

com destaque para o Naive Bayes, cuja acuricia foi de apenas 71%. Problemas de generalizagao,
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sobreajuste e desequilibrio entre as classes reduziram a capacidade desses modelos de identificar
corretamente pacientes com diabetes, comprometendo sua aplicabilidade clinica.

O estudo de Liu et al. (2024) utilizou dados do Behavioral Risk Factor Surveillance
System (BRFSS) de 2015, composto por 253.680 registros e 21 varidveis relacionadas a estilo de
vida, sadde e caracteristicas demogréficas. A varidvel alvo diferenciava individuos ndo diabéticos
daqueles diagnosticados com pré-diabetes ou diabetes. Devido ao desbalanceamento significativo
entre as classes, com apenas 16% dos casos positivos, os autores aplicaram a técnica SMOTE
para balancear o conjunto de dados, visando melhorar a capacidade dos modelos em identificar
corretamente os casos minoritarios. Entre os algoritmos testados, o XGBoost obteve o melhor
desempenho, registrando uma AUC de 0,83 e precisao de 0,87. Para garantir a interpretabilidade,
a andlise SHAP foi utilizada, destacando varidveis como satude geral, hipertensdo, idade, indice
de massa corporal (IMC) e colesterol como os preditores mais relevantes para a predi¢ao.
Apesar dos resultados promissores, o estudo reconhece limitagdes importantes, incluindo a
impossibilidade de estabelecer relacdes causais devido a natureza transversal dos dados e o risco
de introducao de viés gerado pelo uso do SMOTE, que pode afetar a representatividade dos
dados sintéticos gerados.

Outro estudo relevante € o de Netayawijit, Chansanam e Sorn-In (2025), que propde
uma abordagem para a predicdo de diabetes combinando a técnica SMOTE, utilizada para
lidar com o desbalanceamento de classes, com o método SHAP, voltado para a explicabilidade
dos modelos. A ideia central € melhorar ndo apenas o desempenho preditivo, mas também
a interpretacdo dos resultados, tornando a abordagem mais confidvel para aplicacdes na area
da sadde. Foram avaliados cinco algoritmos de Machine Learning, incluindo Random Forest,
Gradient Boosting, SVM, Regressao Logistica e XGBoost, sendo o Random Forest o modelo
que apresentou melhor desempenho. Esse modelo alcancou uma acurécia de 96,9% e AUC de
0,998, além de altos valores de sensibilidade e especificidade, indicando uma boa capacidade de
identificar corretamente tanto os casos positivos quanto negativos. A andlise de explicabilidade
com SHAP destacou varidveis como glicose e indice de massa corporal (IMC) como os principais
fatores associados a predi¢do da doenga, o que estd de acordo com o conhecimento clinico ja
consolidado. Além disso, o estudo identificou interagdes entre essas varidveis, sugerindo que
sua combinacao pode influenciar ainda mais o risco de desenvolvimento de diabetes. Apesar
dos resultados promissores, os proprios autores destacam que o estudo se trata de uma prova de

conceito, ja que foi realizado com um subconjunto reduzido de dados sintéticos provenientes do
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Kaggle. Dessa forma, ainda sdo necessarias validagdes com dados reais e em maior escala para
confirmar a aplicabilidade do modelo em contextos clinicos.

O estudo de Ahmed et al. (2025) explora o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial
Explicdvel (XAI) com o objetivo de tornar os modelos de ML mais transparentes na predi¢do de
diabetes. Para isso, os autores utilizaram duas técnicas conhecidas, o LIME e o SHAP, buscando
explicar tanto de forma global quanto local como os modelos chegam as suas decisdes. O modelo
foi treinado a partir de um conjunto de dados extenso, com mais de 250 mil registros, utilizando
principalmente a Regressdo Logistica, além de comparar com outros modelos, como o Random
Forest. Os resultados obtidos indicaram uma acurdcia em torno de 86% no conjunto de teste,
o que pode ser considerado um desempenho satisfatorio para esse tipo de aplicacdo. Um dos
principais pontos do estudo € a andlise comparativa entre LIME e SHAP, permitindo observar
as diferencas entre essas técnicas em termos de interpretabilidade. De modo geral, os autores
destacam que ambas apresentam vantagens e limitacdes, sendo a escolha dependente do contexto
e da necessidade de explicacdo do modelo. Além disso, o trabalho reforca a importancia da
explicabilidade em aplica¢des na drea da saide, mostrando que a combinacao entre modelos de
ML e técnicas de interpretacdo pode aumentar a confianga nos resultados, contribuindo para o
diagnostico e para o suporte a decisdo clinica. Apesar disso, ainda existem desafios relacionados
a escolha das técnicas mais adequadas e a aplicacdo dessas abordagens em cendrios reais.

Considerando os trabalhos apresentados e analisados, este estudo se destaca por utilizar
um conjunto de dados extenso, composto por aproximadamente 100 mil registros e 9 varidveis
clinicas, o que permite uma maior variabilidade das amostras, que pode possibilitar uma melhor
generalizacdo dos modelos. A avaliacdo do desempenho foi conduzida de forma abrangente,
incorporando diversas métricas (acuricia, precisao, recall, F1-score e AUC-ROC) e considerando
ambas as classes de maneira equilibrada. Embora outros estudos também tenham utilizado
essas métricas, este trabalho busca evitar interpretacdes isoladas, promovendo uma andlise
conjunta dos indicadores de desempenho, o que € particularmente pertinente em contextos com
classes desbalanceadas. Além disso, uma das principais contribui¢des deste trabalho consiste
em demonstrar que o uso de algoritmos cldssicos de ML, mesmo quando implementados com
arquiteturas nao muito robustas, pode se mostrar eficaz na predicdo do diagnéstico de diabetes,
desde que aliado com técnicas adequadas de explicabilidade, como o SHAP. A andlise SHAP,
nesse contexto, desempenha um papel fundamental, pois ndo apenas assegura a explicabilidade

dos modelos utilizados, tornando seus processos decisérios mais transparentes, mas também
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permite verificar sua conformidade com evidéncias médicas ja consolidadas na literatura. Isso
confere maior confiabilidade aos resultados gerados, além de fortalecer a aplicabilidade pratica
da solucdo proposta, sobretudo no suporte a tomada de decisdo clinica, na identificagdo de
fatores de risco relevantes e na deteccao precoce da doenca, contribuindo para intervengdes mais

eficazes, direcionadas e baseadas em evidéncias.

3.1 Sintese dos trabalhos relacionados

A andlise dos trabalhos relacionados mostra que o uso de técnicas de ML na predicao de
Diabetes Mellitus (DM) tem recebido cada vez mais atencdo, principalmente em estudos voltados
ao diagndstico precoce e ao apoio a tomada de decisdo clinica. De forma geral, observa-se um
interesse crescente no desenvolvimento de modelos que apresentem bom desempenho preditivo
e, a0 mesmo tempo, permitam compreender melhor como os resultados sao gerados. Esse
movimento tem sido impulsionado tanto pela disponibilidade de bases de dados clinicas quanto
pela necessidade de construir solu¢cdes mais confidveis e aplicaveis ao contexto da saudde.

Entre os algoritmos mais utilizados nos estudos analisados estdo Random Forest, XGBo-
ost, Regressao Logistica, SVM, MLP e KNN. Em muitos casos, modelos baseados em arvores
de decisdo e métodos de ensemble apresentaram resultados de destaque, especialmente em
métricas como acurdcia e AUC-ROC. Ainda assim, alguns trabalhos mostram que modelos mais
tradicionais também podem alcangar bons resultados quando combinados com etapas adequadas
de pré-processamento e preparacdo dos dados, evidenciando que o desempenho estd relacionado
ndo apenas ao algoritmo escolhido, mas também as caracteristicas do conjunto de dados utilizado.

Outro ponto observado nos estudos € a presenca cada vez mais frequente de técnicas de
explicabilidade aplicadas aos modelos de ML. Entre elas, o SHAP aparece com maior recorréncia,
sendo utilizado para auxiliar na interpretacio das predi¢des e na identificagdo das varidveis mais
influentes para o resultado final. Em alguns trabalhos também foi observada a utilizacdo do
LIME, principalmente em andlises comparativas. De maneira geral, essas abordagens t€ém
contribuido para tornar os resultados mais interpretaveis e aproximar os modelos do contexto
clinico, aspecto importante em aplicagdes relacionadas a sadde.

Com relagdo as varidveis clinicas mais relevantes para a predicao do DM, alguns fatores
aparecem com frequéncia entre os estudos analisados, como glicose, indice de massa corporal,
idade, hipertensdo e colesterol. Em determinados conjuntos de dados, sintomas como politdria e

polidipsia também foram identificados como relevantes. Apesar dessa recorréncia, a literatura
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mostra que a importancia de cada varidvel pode variar conforme a populagdo analisada e de
acordo com as caracteristicas dos dados utilizados.

Mesmo diante dos resultados promissores encontrados na literatura, alguns desafios
ainda permanecem. Entre eles, destacam-se o desbalanceamento entre as classes, limitagdes
relacionadas ao tamanho e a diversidade de algumas bases de dados, além da necessidade de
validacdo dos modelos em diferentes contextos clinicos. Além disso, embora a explicabilidade
tenha se mostrado relevante nesse tipo de aplicagdo, ainda ha espaco para ampliar estudos
que associem desempenho preditivo e interpretacdo dos resultados de forma mais integrada,
contribuindo para fortalecer a confianga e ampliar a aplicabilidade pratica desses modelos no

apoio ao diagndstico clinico.

Tabela 1 — Comparacdo entre os trabalhos relacionados analisados

Trabalho Dataset Modelos Melhor Métricas XAI Limitacoes
modelo

Sridevi et al. UCI (DRC e CatBoost, CatBoost Acuricia, SHAP Poucas amostras e

(2024) diabetes) XGBoost, RL, validagdo analise limitada
AD, MLP cruzada

Sharma et al. Dados clini- KNN, XGBo- KNN/XG- Precisio SHAP Desequilibrio e

(2024) cos ost, NB, Ada- Boost sobreajuste
Boost, AD

Liu et al BRFSS (253 XGBooste ou- XGBoost AUC, preci- SHAP Viésdo SMOTE e

(2024) mil registros) tros sdo natureza transver-

sal

Netayawijit, Kaggle RF, GB, SVM, Random Fo- Acuricia, SHAP Dados sintéticos e

Chansanam RL, XGBoost  rest AUC validacdo limitada

e  Sorn-In

(2025)

Ahmed et al. +250 mil re- RL,RF Regressdo  Acuricia SHAP Escolha da téc-

(2025) gistros Logistica /LIME nica de XAI

Fonte: Autoria propria (2026).
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4 METODOLOGIA

A presente pesquisa caracteriza-se como um estudo quantitativo, com €nfase na aplicacdo
de técnicas de ML para predi¢do de diabetes a partir de dados clinicos e demogréficos. A
metodologia foi estruturada em etapas sequenciais, contemplando desde a sele¢cdo do conjunto
de dados até a interpretacao dos resultados obtidos pelos modelos implementados.

As andlises computacionais foram desenvolvidas na linguagem Python, utilizando biblio-
tecas amplamente usadas na drea de ciéncia de dados e ML, como Pandas, NumPy, Matplotlib,
Seaborn e Scikit-learn. Além disso, para a etapa de explicabilidade dos modelos, foi utilizada a
biblioteca SHAP, permitindo analisar a influéncia das varidveis nas predi¢des realizadas.

A Figura 1 apresenta o fluxograma das etapas metodoldgicas desenvolvidas ao longo da

pesquisa.

Figura 1 — Fluxograma da implementa¢cdo computacional

[Selegﬁo do Conjunto de Dados}

|

Pré-processamento dos Dados

|

Andlise Exploratdria dos Dados

|

Feature Engineering

|

Divisao em Treinamento/Teste

|

Implementacdo dos Modelos

|

Andlise de Desempenho dos Modelos

|

[Explicabilidade com SHAPJ

Fonte: Autoria propria (2026).

Durante a elaboracio desta pesquisa, foram utilizadas ferramentas de Inteligéncia Artifi-
cial Generativa como recurso de apoio. Em particular, o ChatGPT, desenvolvido pela OpenAl,

foi empregado para auxiliar na revisdo textual e no esclarecimento de conceitos relacionados ao
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tema estudado. As contribui¢cdes obtidas por meio dessa ferramenta foram analisadas, revisadas e
adequadas pela autora, que assume total responsabilidade pelo contetido apresentado, garantindo
sua originalidade, consisténcia e conformidade com os principios éticos da pesquisa cientifica,

em atendimento as diretrizes estabelecidas pela Portaria CNPq n° 2.664/2026.

4.1 Selecao do Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido na plataforma Kaggle, denominado
Diabetes Prediction Dataset'. O Kaggle é uma plataforma muito utilizada em pesquisas acadé-
micas e aplicagdes de ciéncia de dados, disponibilizando conjuntos de dados publicos voltados
para diferentes dreas do conhecimento, incluindo satdde.

A escolha desse conjunto de dados ocorreu devido a sua relevancia na drea da saude, a
quantidade significativa de registros disponiveis e a diversidade de varidveis clinicas presentes.
O dataset contém aproximadamente 100 mil registros e nove varidveis relacionadas as condicdes
clinicas e as caracteristicas dos pacientes, possibilitando uma anélise abrangente para a predi¢ao
de diabetes por meio de técnicas de ML.

As varidveis presentes no conjunto de dados estdo descritas na Tabela 2.

Tabela 2 — Descri¢do das varidveis do conjunto de dados

Variavel Descricao

gender Género do paciente

age Idade do paciente

hypertension Presenca de hipertensao

heart_disease Presenca de doenca cardiaca

smoking_history Historico de tabagismo

imc [ndice de Massa Corporal (IMC)

HbAlIc_level Nivel de hemoglobina glicada
blood_glucose_level Nivel de glicose no sangue

diabetes Variavel alvo responsével por indicar presenga

ou auséncia de diabetes

Fonte: Autoria prépria (2026).

A utilizacdo desse conjunto de dados mostrou-se adequada para o desenvolvimento da
pesquisa, pois contém atributos associados ao diagndstico de diabetes, conforme destacado na

literatura, permitindo a aplicacdo de técnicas de ML em um contexto clinico.

' https://www.kaggle.com/code/shavilyarajput/diabetes-prediction-dataset/input


https://www.kaggle.com/code/shavilyarajput/diabetes-prediction-dataset/input
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4.2 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados corresponde a uma das etapas mais importantes em
projetos de ML, pois seu objetivo € melhorar a qualidade dos dados antes da modelagem preditiva.
Dados inconsistentes, incompletos ou mal formatados podem comprometer o desempenho dos
algoritmos, tornando necessdria a aplicac¢do de técnicas de tratamento e padronizagao.

Inicialmente, foi realizada a verificacdo de registros duplicados no conjunto de dados.
A presenca de duplicatas pode gerar um viés nos modelos, comprometendo a qualidade das
anélises e influenciando negativamente o processo de ML. Ap6s a anélise, nao foram encontrados
registros repetidos no conjunto de dados.

Em seguida, foi realizada a verificagdo de valores ausentes. Valores faltantes podem
prejudicar o treinamento dos modelos e comprometer a qualidade das predi¢cdes realizadas.
Entretanto, apds a andlise exploratdria inicial, constatou-se que o conjunto de dados ndo possuia
registros com valores ausentes.

Posteriormente, foi aplicada a codificacao das varidveis categoricas utilizando a técnica
Label Encoder. Algoritmos de ML trabalham principalmente com dados numéricos, sendo
necessdrio transformar varidveis textuais em representacdes numéricas. Dessa forma, atributos
como género e historico de tabagismo foram convertidos para valores inteiros, preservando a
distin¢do entre as categorias existentes.

Ap6s a codificacdo das varidveis categdricas, foi aplicada a técnica de padronizacdo dos
dados utilizando o método StandardScaler. Esse procedimento tem como objetivo transformar
as varidveis numéricas para que apresentem média igual a zero e desvio padrao igual a um,
reduzindo diferencas de escala entre os atributos e evitando que varidveis com valores mais
elevados exercam maior influéncia no treinamento dos algoritmos de ML.

A técnica utilizada ajusta os dados para apresentarem média igual a zero e desvio padrdo

igual a um, conforme apresentado na Equacao 4.1.

X = (4.1)

em que x representa o valor original da varidvel, u corresponde a média dos dados e &
representa o desvio padrao.
A utilizacdo do StandardScaler mostrou-se importante principalmente para algoritmos

sensiveis a variacdo dos atributos, como KNN, SVC e MLP, contribuindo para melhorar o
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desempenho e a estabilidade dos modelos implementados.

4.3 Analise Exploratoria dos Dados

Antes da etapa de modelagem preditiva, foi realizada uma Anélise Exploratoria dos
Dados (Exploratory Data Analysis — EDA), com o objetivo de compreender o comportamento
das varidveis presentes no conjunto de dados e identificar padrdes relevantes para o treinamento
dos modelos.

Inicialmente, foram construidos histogramas para analisar a distribui¢do das varidveis
numéricas, como idade, indice de massa corporal, hemoglobina glicada e nivel de glicose no
sangue. Essa andlise permitiu identificar padroes de concentracdo dos dados, dispersao dos
valores e possiveis assimetrias nas distribuigoes.

Além disso, foi utilizada uma matriz de correlagdo para avaliar o grau de associacao
entre as varidveis numéricas do conjunto de dados. A andlise de correlacio é importante para
identificar relagdes lineares entre os atributos e compreender quais varidveis possuem maior
relagdo com o diagndstico de diabetes.

Também foi realizada a construcao de boxplots para identificagdo visual de possiveis
outliers. Os outliers correspondem a valores discrepantes em relacdo ao restante dos dados
e podem influenciar negativamente o desempenho dos modelos de ML. Essa anélise permitiu
identificar possiveis valores extremos nas varidveis numéricas do conjunto de dados e avaliar
seus impactos no processo de modelagem.

A realizacdo da andlise exploratéria foi fundamental para auxiliar na compreensao dos

dados e fornecer suporte as decisdes tomadas nas etapas posteriores da pesquisa.

4.4 Feature Engineering

A etapa de Feature Engineering teve como objetivo melhorar a capacidade preditiva
dos modelos por meio da selecdo e manipulacao das varidveis mais relevantes do conjunto de
dados. Essa etapa é considerada importante em projetos de ML, pois atributos adequadamente
selecionados podem contribuir significativamente para o desempenho dos modelos.

Para a selecao de atributos, foi aplicada a técnica de selecao de atributos utilizando o
método Recursive Feature Elimination (RFE). Essa técnica realiza a remog¢do recursiva das

varidveis menos relevantes, mantendo apenas os atributos com maior contribui¢do para o modelo.
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O RFE funciona de maneira repetitiva, treinando sucessivamente o modelo e eliminando os
atributos menos importantes até que seja obtido o conjunto ideal de variaveis.

A utilizacdo dessa abordagem contribuiu para reduzir a dimensionalidade dos dados,
minimizar a influéncia de atributos pouco relevantes e tornar o processo de treinamento mais
eficiente. Além disso, a selec@o de atributos auxilia na construcao de modelos mais interpretaveis,

permitindo identificar quais varidveis possuem maior relevancia para a predi¢ao de diabetes.

4.5 Divisao do Conjunto de Dados

Para a avaliacdo dos modelos de ML, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em
dados de treinamento e teste. O conjunto de treinamento foi composto por 80% das amostras,
totalizando aproximadamente 76.916 registros, enquanto o conjunto de teste correspondeu aos
20% restantes, contendo aproximadamente 19.230 registros.

A separacgdo entre treinamento e teste ¢ uma pratica fundamental em ML, pois permite
avaliar a capacidade de generaliza¢ao dos modelos em dados nao vistos durante o treinamento.

O conjunto de dados apresentou desbalanceamento entre as classes, comum em problemas
clinicos. A Classe 0, correspondente aos pacientes sem diabetes, representava aproximadamente
91% das amostras, enquanto a Classe 1, correspondente aos pacientes diagnosticados com
diabetes, representava cerca de 8,82%.

Ap6s a divisdo dos dados, o conjunto de teste passou a conter aproximadamente 17.509

amostras da Classe 0 e 1.721 amostras da Classe 1.

4.6 Métricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando diferentes métricas de classificagao,
permitindo uma andlise mais confidvel dos resultados obtidos.

A acurécia foi utilizada para medir a proporcao total de classificacdes corretas realizadas
pelo modelo. Entretanto, em problemas desbalanceados, essa métrica isoladamente pode nao
representar a capacidade do modelo em identificar a classe minoritdria.

A precisdo foi utilizada para avaliar a proporcao de verdadeiros positivos entre todos os
casos classificados como positivos pelo modelo. J4 o Recall mede a capacidade do modelo em
identificar corretamente os pacientes que realmente possuem diabetes.

O Fl-score corresponde a média harmonica entre precisdo e recall, sendo especialmente
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importante em cendrios com classes desbalanceadas, pois fornece equilibrio entre essas duas
métricas.

Além dessas métricas, também foram utilizadas a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) e a métrica AUC (Area Under the Curve). A curva ROC representa graficamente
a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos em diferentes limiares
de decisdo do modelo. Ja a AUC corresponde a drea sob a curva ROC, fornecendo uma medida
da capacidade do modelo em distinguir corretamente as classes. Quanto mais préoximo de 1 for
o valor da AUC, melhor é o desempenho do modelo na separacdo entre pacientes com e sem
diabetes.

Neste estudo, foi dada maior aten¢cdo a métrica Recall, considerando a importancia de
minimizar falsos negativos. Em aplicagdes médicas, deixar de identificar pacientes com diabetes

pode comprometer o diagndstico precoce e dificultar o tratamento adequado da doenga.

4.7 Implementacio dos Modelos

No presente estudo foram implementados cinco algoritmos de ML utilizando a biblioteca

Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Modelos de ML implementados e seus parametros

Modelo Parametros
Random Forest n_estimators=100, random_state=42
Regressao Logistica max_iter=1000

K-Nearest Neighbors (KNN) n_neighbors=5
Support Vector Classifier kernel=’linear’

(SVO)
Multi-Layer Perceptron hidden_layer_sizes=(50,50),
(MLP) max_iter=1000,

random_state=42

Fonte: Autoria prépria (2026).

Os modelos selecionados representam diferentes abordagens de aprendizado supervisio-
nado, permitindo uma andlise comparativa entre métodos estatisticos, baseados em distancia,
separadores lineares, modelos baseados em arvores e RNA.

O algoritmo Random Forest foi selecionado por combinar multiplas arvores de decisao,
reduzindo o risco de overfitting e apresentando bom desempenho em problemas de classificagao,
além de lidar adequadamente com grandes volumes de dados.

A Regressdo Logistica foi empregada por ser amplamente aplicada em problemas de



40

classificacdo bindria, especialmente em estudos da drea da saidde, devido a sua capacidade de
estimar probabilidades e fornecer resultados interpretaveis.

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) foi utilizado por realizar classificagdes com
base na proximidade entre amostras semelhantes no espaco de caracteristicas, considerando os
vizinhos mais préximos do conjunto de dados.

O Support Vector Classifier (SVC) foi implementado devido a sua capacidade de en-
contrar hiperplanos de separacdo entre classes, contribuindo para classificagdes mais precisas,
especialmente em conjuntos de dados com separacdes complexas.

E por fim, o Multilayer Perceptron (MLP) foi utilizado por sua capacidade de modelar
relagdes nao lineares complexas por meio de RNAs compostas por multiplas camadas ocultas.

A utilizacdo de diferentes modelos permitiu comparar o desempenho de cada abordagem
na predicdo de diabetes, possibilitando identificar quais algoritmos apresentaram melhores
resultados durante os testes realizados. Essa comparacdo foi importante para analisar como
cada modelo se comporta diante do conjunto de dados utilizado, considerando fatores como

capacidade de classificacdo, desempenho das métricas e identificacdo dos casos positivos.

4.8 Otimizacao de Hiperparametros e Validacao Cruzada

Apo6s a implementacao dos modelos, foi realizada a etapa de otimizagdo de hiperpara-
metros com o objetivo de aprimorar o desempenho dos algoritmos e obter configuragdes mais
adequadas ao conjunto de dados utilizado. Para isso, empregou-se a técnica Grid Search, que
consiste na avaliacao sistematica de diferentes combinag¢des de hiperparametros, selecionando

aquela que apresenta o melhor desempenho de acordo com um critério previamente definido.

Tabela 4 — Melhores hiperparametros obtidos pelo Grid Search

Modelo Melhores hiperparametros

Random Forest n_estimators=200, max_depth=20,
max_features=sqrt, min_samples_leaf=2,
min_samples_split=b

Regressao Logistica C=0.1, penalty=12, solver=liblinear,
max_iter=1000

KNN n_neighbors=5

SvC C=10, kernel=rbf, gamma=scale

MLP hidden_layer_sizes=(50,50), activation=relu,

alpha=0.001, learning_rate_init=0.001,
solver=adam, max_iter=1000

Fonte: Autoria prépria (2026).
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Ap6s a definicdo dos hiperparametros, os modelos foram avaliados por meio da validagdo
cruzada em /0-Fold. Nessa abordagem, o conjunto de dados foi dividido em dez subconjuntos,
preservando a propor¢ao original das classes em cada particio. Em cada execug¢do, nove
subconjuntos foram utilizados para o treinamento do modelo e o subconjunto restante para
avaliacdo. Esse processo foi repetido dez vezes, garantindo que todas as amostras fossem
utilizadas tanto para treinamento quanto para validacdo ao longo da avalia¢ao.

A utilizagdo da validacao cruzada permitiu uma avaliacdo mais robusta da capacidade
de generalizacdo dos modelos, reduzindo a influéncia de uma tnica divisdo entre treinamento e
teste. Ao final, os resultados foram obtidos a partir da média das métricas calculadas nos dez

folds, incluindo acurécia, precisdo, recall, F1-score e area sob a curva ROC (AUC-ROC).

4.9 Analise de Desempenho dos Modelos

Ap6és o treinamento e implementagdo dos modelos, foi realizada a etapa de avaliagao
utilizando o conjunto de teste, composto por dados que nao foram utilizados durante o treina-
mento dos algoritmos. Essa separacdo entre dados de treino e teste € importante para verificar a
capacidade de generalizacao dos modelos, ou seja, avaliar como eles se comportam diante de
novos dados em situagdes reais de predi¢ao.

A comparacgdo entre os modelos foi realizada com base nas métricas previamente defini-
das, como acuricia, precisao, recall, F1-score, curva ROC e AUC. A utilizacdo dessas métricas
permitiu analisar o desempenho dos algoritmos de forma mais completa, considerando diferentes
aspectos da classificagdo. Dessa maneira, foi possivel identificar quais modelos apresentaram
melhores resultados na predi¢do de diabetes.

Além da andlise quantitativa das métricas, também foi realizada uma anélise dos resulta-
dos obtidos por cada modelo. Nessa etapa, foi dada maior aten¢@o a capacidade dos algoritmos
em identificar corretamente pacientes diagnosticados com diabetes, reduzindo a ocorréncia de
falsos negativos.

Dessa forma, a avaliagdo dos modelos ndo considerou apenas o nimero total de acertos,
mas também a confiabilidade das classificacdes realizadas. Essa abordagem contribuiu para uma
andlise mais detalhada dos resultados, permitindo identificar quais modelos apresentaram melhor

equilibrio entre desempenho geral e capacidade de detecciao dos casos positivos de diabetes.
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4.10 Explicabilidade com SHAP

Com o objetivo de tornar as decisdes dos modelos mais interpretdveis e transparentes, foi
aplicada a técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg; Lee, 2017). A utiliza¢do
de métodos de explicabilidade em modelos de ML tem se tornado cada vez mais importante,
principalmente na drea da satide, onde compreender os fatores que influenciam uma predicao é
tao relevante quanto obter bons resultados de classificagao.

A técnica SHAP € baseada na Teoria dos Jogos de Shapley e permite quantificar a
contribui¢do individual de cada varidvel para as predi¢des realizadas pelos modelos. Em outras
palavras, o método calcula o impacto que cada atributo exerce sobre a decisdo final do algoritmo,
possibilitando identificar quais varidveis tiveram maior influéncia na classificacao de um paciente
como diabético ou ndo diabético. Por meio dessa abordagem, foi possivel analisar como varidveis
clinicas, influenciaram as decisdes dos modelos implementados.

Os valores SHAP podem assumir valores positivos ou negativos. Valores positivos
indicam que determinada varidvel contribuiu para aumentar a probabilidade de classificacdo para
diabetes, enquanto valores negativos indicam redu¢ao dessa probabilidade. Além disso, quanto
maior o valor absoluto do SHAP, maior € a influéncia daquela varidvel na decis@o do modelo.

Além de melhorar a interpretabilidade dos modelos, a utilizagdo do SHAP contribui
para tornar as predicdes mais compreensiveis e confidveis, especialmente em aplicagdes da
area da saide. Em problemas médicos, ndo basta apenas obter bons resultados de classificaco,
como também é importante compreender quais fatores influenciaram as decisdes do modelo.
Dessa forma, profissionais da saide podem analisar com maior clareza os fatores associados as

classificagdes realizadas pelo modelo, aumentando a confianca nos resultados obtidos.
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5 RESULTADOS

Esta secao apresenta os principais resultados obtidos ao longo do desenvolvimento da
pesquisa. Inicialmente, sdo mostradas as anélises exploratdrias realizadas no conjunto de dados,
permitindo compreender melhor o comportamento das varidveis utilizadas no estudo. Em
seguida, sdo discutidos os resultados obtidos pelos modelos de ML implementados, considerando
diferentes métricas de avaliacao para verificar o desempenho de cada algoritmo na predicao de
diabetes.

Além disso, também € apresentada uma andlise utilizando a técnica SHAP, permitindo
identificar quais varidveis tiveram maior influéncia nas predicdes realizadas pelo modelo selecio-
nado. Essa abordagem contribui para uma melhor compreensao do funcionamento do algoritmo

e dos fatores mais relevantes para a classificacao de diabetes.

5.1 Visualizacao da Relevancia das Variaveis

Antes da etapa de treinamento dos modelos, foi realizada uma anélise exploratdria dos
dados para compreender melhor a distribui¢do das varidveis presentes no conjunto de dados e
identificar possiveis padrdes relevantes para o problema estudado. Essa andlise também auxiliou
na identifica¢do de possiveis valores discrepantes (outliers) e na compreensao das caracteristicas
gerais dos atributos utilizados na pesquisa.

A Figura 2 apresenta os histogramas das varidveis blood_glucose_level, HbAlc_level,
idade e IMC. Essas varidveis foram selecionadas por possuirem forte relacdo clinica com o

desenvolvimento e diagndstico de diabetes.



Figura 2 — Distribui¢@o das principais varidveis do estudo
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A varidvel blood_glucose_level, responsavel por representar os niveis de glicose no

sangue, apresentou uma distribui¢do multimodal, indicando a existéncia de diferentes perfis

glicémicos entre os individuos analisados. Esse comportamento pode estar relacionado tanto a

pacientes sauddveis quanto a individuos com niveis alterados de glicose.

Ja a varidvel HbAIc_level, que representa os niveis de hemoglobina glicada, concentrou

grande parte dos valores em faixas consideradas normais e de pré-diabetes, conforme os critérios

estabelecidos pela American Diabetes Association (ADA). Segundo a ADA, valores de hemoglo-

bina glicada entre 5,7% e 6,4% e niveis de glicemia entre 100 e 125 mg/dL. podem indicar um
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quadro de pré-diabetes (AMERICAN Diabetes Association, 2025).

A varidvel age apresentou distribuicao relativamente uniforme em grande parte das faixas
etarias, com aumento mais perceptivel em individuos acima dos 80 anos. Esse comportamento
demonstra que o conjunto de dados possui pacientes distribuidos em diferentes idades, permitindo
que os modelos analisem o impacto do envelhecimento no desenvolvimento de diabetes.

Em relacdo ao IMC, observou-se uma distribui¢do assimétrica voltada para valores mais
elevados, indicando maior concentragdo de individuos com sobrepeso ou obesidade. Esse
resultado € importante, pois o excesso de peso estd diretamente associado ao aumento da
resisténcia a insulina e ao risco de desenvolvimento de diabetes tipo 2.

Além da andlise das distribui¢des individuais das varidveis, também foi construida uma
matriz de correlacdo entre os atributos do conjunto de dados, apresentada na Figura 3. O objetivo
dessa andlise foi identificar possiveis relacdes lineares entre as varidveis e verificar quais atributos

apresentavam maior associa¢do com o diagndstico de diabetes.

Figura 3 — Matriz de correlagdo entre as varidveis do conjunto de dados.
Matriz de Correlacao
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Fonte: Autoria propria (2026).

A andlise da matriz de correlacio mostrou que as variaveis blood_glucose_level e

HbAIc_level apresentaram as maiores correlagdes positivas com o diagndstico de diabetes,
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com valores de 0,42 e 0,40, respectivamente. Esses resultados indicam que aumentos nos ni-
veis de glicose no sangue e hemoglobina glicada tendem a estar associados a probabilidade de
diagndstico positivo para diabetes.

Também foram observadas correlacdes moderadas entre age e IMC (0,34), assim como
entre age e hypertension (0,25). Esses resultados mostram que fatores como envelhecimento,
aumento do indice de massa corporal e presencga de hipertensdao possuem relagdo entre si e podem
contribuir para o desenvolvimento da doenga.

As demais varidveis apresentaram correlacdes mais baixas, indicando baixa redundancia
entre os atributos. Isso é importante para os modelos de ML, pois reduz problemas relacionados
a informagdes repetitivas e contribui para maior estabilidade durante o treinamento.

De maneira geral, os resultados da anélise exploratéria reforcam a importancia clinica
das varidveis glicémicas na identificacdo de diabetes e demonstram que o conjunto de dados

utilizado possui caracteristicas coerentes com fatores de risco descritos na literatura médica.

5.2 Desempenho dos Modelos de Classificacao

Neste estudo, foram avaliados cinco algoritmos de ML: Random Forest, Regressao Logis-
tica, KNN, SVC e MLP. Todos os modelos foram treinados utilizando os atributos selecionados
apos a aplicacao da matriz de correlagdo e da técnica Recursive Feature Elimination (RFE). A

Tabela 5 apresenta o ranking das variaveis obtido pelo método RFE.

Tabela 5 — Ranking das varidveis obtido pelo método RFE

Variavel Ranking
blood_glucose_level 1
HbAlc_level 1
age 1
imc 1
hypertension 1
heart_disease 2

Fonte: Autoria prépria (2026).

Observa-se que a Tabela 5 apresenta o ranking das varidveis obtido pelo método RFE.
As varidveis que receberam ranking 1 foram selecionadas para o treinamento dos modelos. A
variavel heart_disease recebeu ranking 2 e, portanto, foi excluida do conjunto final de atributos.
A utilizacao dessas técnicas teve como objetivo reduzir a quantidade de varidveis utili-

zadas pelos modelos, mantendo apenas os atributos com maior relevancia para a predi¢ao de
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diabetes. Isso contribui para diminuir ruidos no conjunto de dados e melhorar o desempenho dos
algoritmos.

A Figura 4 apresenta a distribuicao das variaveis selecionadas pelo método RFE por
meio de gréficos de violino. Esse tipo de visualizacdo combina caracteristicas de histogramas e
estimativas de densidade, permitindo observar a concentracdo dos dados, sua dispersdo, possiveis

assimetrias e a presenca de outliers.

Figura 4 — Distribui¢@o das varidveis selecionadas pelo RFE
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Fonte: Autoria prépria (2026).

De modo geral, observa-se que as varidveis selecionadas apresentam comportamentos
distintos. Os atributos blood_glucose_level e age exibem maior variabilidade, refletindo a hete-
rogeneidade dos individuos presentes na amostra. A varidvel HbAIc_level apresenta distribuicao
mais concentrada, indicando menor dispersao dos valores observados. J4 a varidvel imc possui
maior densidade em faixas associadas ao sobrepeso e a obesidade, enquanto hypertension, por
possuir natureza bindria, apresenta distribuic@o limitada aos valores discretos que representam
a auséncia ou presenca da condi¢do clinica. Além disso, a visualizacdo permite identificar
possiveis valores extremos, especialmente nas variaveis blood_glucose_level e imc.

A relevancia das varidveis selecionadas também € consistente com fatores clinicos

amplamente associados ao Diabetes Mellitus. Os resultados indicam que atributos relacionados
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aos niveis glicEmicos, representados por blood_glucose_level e HbAIc_level, exercem influéncia
significativa nas predi¢des realizadas pelos modelos. De forma complementar, varidveis como
age, imc e hypertension reforcam a importancia de fatores relacionados ao envelhecimento, ao
excesso de peso e as comorbidades cardiovasculares no desenvolvimento da doenca. Dessa
forma, os atributos selecionados pelo RFE mostram-se coerentes com o conhecimento clinico

estabelecido na literatura, fortalecendo a interpretacao dos resultados obtidos.

5.3 Avaliacao dos Modelos

As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos pelos modelos para as Classes O e 1.
A Classe 0 representa individuos sem diabetes, enquanto a Classe 1 corresponde aos pacientes
diagnosticados com a doenca.

Além da avaliagdo realizada a partir do conjunto de teste, os modelos também foram
submetidos a validacdo cruzada estratificada 10-Fold utilizando os hiperparametros obtidos
durante o processo de otimizacdo. Essa etapa permitiu avaliar a estabilidade dos resultados e
a capacidade de generalizacdo dos algoritmos em diferentes particionamentos do conjunto de

dados.

Tabela 6 — Métricas para a Classe 0 dos Modelos

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-score
Random Forest 0.9668 0.97 0.99 0.98
Logistic Regression ~ 0.9570 0.96 0.99 0.98
KNN 0.9632 0.97 0.99 0.98
SvC 0.9578 0.96 0.99 0.98
MLP 0.9708 0.97 1.00 0.98

Fonte: Autoria prépria (2026).

Tabela 7 — Métricas para a Classe 1 dos Modelos

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-score
Random Forest 0.9668 091 0.69 0.79
Regressao Logistica  0.9570 0.85 0.63 0.72
KNN 0.9632 0.91 0.65 0.76
SvC 0.9578 0.92 0.58 0.71
MLP 0.9708 0.99 0.68 0.81

Fonte: Autoria prépria (2026).

De maneira geral, todos os modelos apresentaram acurécia superior a 95%, indicando
bom desempenho na classificacio geral dos dados. Esse resultado demonstra que os algoritmos

conseguiram diferenciar pacientes com e sem diabetes de forma satisfatoria.
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No entanto, uma andlise mais detalhada mostra diferencas importantes quando observadas
as métricas da Classe 1, responsavel pelos casos positivos de diabetes. Como o conjunto de
dados utilizado apresenta desbalanceamento entre as classes, a identificacao correta dos pacientes
diabéticos torna-se mais desafiadora para os modelos.

O modelo MLP apresentou o melhor desempenho geral entre os algoritmos avaliados.
O modelo alcangou acurécia de 97,08% e obteve o maior F1-score para a Classe 1, indicando
melhor equilibrio entre precisao e recall.

Outro ponto importante observado no MLP foi sua alta precisao (0,99). Esse resultado
indica que, quando o modelo classificava um paciente como diabético, a probabilidade de essa
predicao estar correta era elevada. Entretanto, apesar do excelente desempenho em precisao,
o recall apresentou valor mais limitado, mostrando que parte dos pacientes diabéticos ndo foi
identificada corretamente pelo modelo.

O recall do MLP para a Classe 1 foi de 0,68, indicando que aproximadamente 32% dos
casos positivos deixaram de ser detectados. Esse comportamento também foi observado nos
demais algoritmos implementados, o que demonstra a dificuldade dos modelos em identificar
corretamente a classe minoritaria do conjunto de dados.

O Random Forest apresentou desempenho bastante competitivo, alcancando F1-score
de 0,79 para a Classe 1 e recall de 0,69. J4 o KNN apresentou resultados satisfatérios, embora
inferiores aos do MLP e Random Forest. O SVC e a Regressao Logistica apresentaram menores
valores de recall e F1-score, demonstrando maior dificuldade na identificacdo dos casos positivos.

Esses resultados mostram que, embora os modelos tenham apresentado 6timo desem-
penho geral, ainda existe dificuldade na detec¢do completa dos pacientes com diabetes. Esse
comportamento ¢ comum em problemas com dados desbalanceados, onde existe quantidade
muito maior de exemplos da Classe 0 em relagdo a Classe 1.

Em aplicacdes da drea da sadde, esse aspecto merece atencao especial, pois falsos nega-
tivos representam pacientes que possuem a doenca, mas nao foram identificados corretamente
pelo modelo. Esse tipo de erro pode comprometer o diagndstico precoce e atrasar o inicio do
tratamento adequado.

Por esse motivo, além da acuricia, também foram utilizadas métricas mais robustas para
avaliacdo dos modelos, como a curva ROC e a métrica AUC. A Figura 5 apresenta as curvas

ROC dos modelos implementados.



50

Figura 5 — Curvas ROC dos Modelos
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Observa-se que o modelo MLP apresentou a maior AUC (0,98), indicando melhor
capacidade de separacgdo entre as classes. O Random Forest, Regressdo Logistica e SVC também
apresentaram resultados elevados, todos com AUC de 0,96. J4 o KNN obteve a menor AUC
(0,90), indicando menor capacidade discriminativa em comparac¢ao aos demais modelos.

Os resultados obtidos pelas curvas ROC confirmam o desempenho observado anteri-
ormente nas demais métricas. O modelo MLP demonstrou maior capacidade de distinguir
corretamente pacientes com e sem diabetes em diferentes limiares de decisdo, refor¢cando seu
destaque entre os algoritmos implementados.

Os resultados médios obtidos por meio da validacdo cruzada em /0-Folds sdo apresen-
tados na Tabela 8. Essa andlise teve como objetivo verificar a estabilidade dos modelos e sua

capacidade de generalizacdo em diferentes particionamentos do conjunto de dados.

Tabela 8 — Resultados médios da validagdo cruzada em 10-Folds

Modelo Acuracia Precisio Recall Fl1-score
Random Forest 0.9701 0.9689 0.6830 0.8011
Regressao Logistica  0.9589 0.8711  0.6269  0.7290
KNN 0.9643 09063 0.6646 0.7667
SVC 0.9674 09838 0.6410 0.7761
MLP 0.9708 0.9788 0.6837 0.8050

Fonte: Autoria prépria (2026).
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Conforme apresentado na Tabela 8, a validac@o cruzada confirmou a consisténcia dos
resultados obtidos na avaliacdo inicial dos modelos. O MLP manteve o melhor desempenho
geral, alcancando a maior acuricia (0,9708), o maior FI-score (0,8050) e o maior recall (0,6837).
O Random Forest apresentou desempenho bastante préximo, enquanto o SVC destacou-se por
obter a maior precisio (0,9838), indicando menor ocorréncia de falsos positivos entre os modelos
avaliados. Esses resultados refor¢am a robustez dos modelos e evidenciam sua capacidade de

generalizacdo para novos dados.

5.4 Explicabilidade do Modelo

Com o objetivo de compreender melhor o comportamento do modelo com melhor
desempenho, foi realizada uma andlise de explicabilidade utilizando a técnica SHAP. Essa
abordagem permite interpretar as decisdes do modelo e identificar quais varidveis tiveram maior
influéncia nas predi¢cdes realizadas. A Figura 6 apresenta a importancia média das varidveis

segundo os valores SHAP absolutos.

Figura 6 — Importincia média das varidveis segundo os valores SHAP absolutos.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A Tabela 9 apresenta os valores médios SHAP absolutos das varidveis utilizadas pelo

modelo.
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Tabela 9 — Média dos valores SHAP absolutos das classes O e 1.

Variavel Valores SHAP
blood_glucose_level 0,0620
HbAlc_level 0,0552
age 0,0226
imc 0,0117
hypertension 0,0062
heart_disease 0,0044

Fonte: Autoria prépria (2026).

Os resultados mostraram que as varidveis blood_glucose_level e HbAIc_level apresenta-
ram os maiores valores SHAP médios, indicando que foram os atributos com maior influéncia
nas decisoes do modelo. Esse resultado estd diretamente relacionado ao fato dessas varidveis
representarem exames clinicos fundamentais para o diagndstico de diabetes.

A varidvel age também apresentou contribui¢do relevante nas predicdes realizadas pelo
modelo. Isso indica que o aumento da idade influenciou diretamente o aumento da probabilidade
de diagndstico positivo para diabetes, resultado que estd de acordo com fatores epidemioldgicos
conhecidos da doenca.

As varidveis IMC, hypertension e heart_disease também contribuiram para as decisdes
do modelo, embora com impactos menores quando comparadas as varidveis glicémicas. Mesmo
assim, esses atributos continuam sendo importantes, pois possuem relacdo conhecida com
obesidade, hipertensao, problemas cardiovasculares e resisténcia a insulina.

Outro ponto importante da técnica SHAP € que ela ndo mostra apenas a relevancia geral
das varidveis. Os valores SHAP também permitem analisar o impacto individual de cada atributo
em predicdes especificas, mostrando quanto determinada varidvel contribuiu para aumentar ou
reduzir a probabilidade de um paciente ser classificado como diabético.

Dessa forma, a utilizacdo do SHAP contribuiu para tornar o modelo mais transparente
e interpretdvel, permitindo compreender melhor como as decisdes foram tomadas. Isso é
especialmente importante em aplicacdes da drea da sadde, onde entender os motivos que levaram
determinada predi¢do pode ser tdo importante quanto o préprio resultado apresentado pelo

modelo.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar modelos de ML para a predi¢cao
de diabetes a partir de dados clinicos, analisando seu desempenho por meio de métricas de classi-
ficacdo e explorando a explicabilidade do modelo com melhor desempenho utilizando a técnica
SHAP. Para isso, foram implementados diferentes algoritmos de classificagc@o, incluindo Random
Forest, Regressao Logistica, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Classifier (SVC) e
Multi-Layer Perceptron (MLP), aplicados a um conjunto de dados contendo aproximadamente
100 mil registros e varidveis clinicas associadas ao diabetes.

Os resultados obtidos demonstraram que os modelos foram capazes de identificar padrdes
relevantes relacionados a presenga da doenga, alcancando desempenho satisfatério nas métricas
de avaliacdo utilizadas. De modo geral, observou-se que os modelos apresentaram desempenho
superior na Classe 0, correspondente aos individuos sem diabetes, quando comparados a Classe 1,
referente aos pacientes diagnosticados com a doencga. Esse comportamento era esperado devido
ao desbalanceamento presente no conjunto de dados, no qual a classe majoritaria representava
aproximadamente 91% das amostras. A predominancia de exemplos da Classe O favoreceu
o aprendizado dos padrdes associados aos individuos sem diabetes, resultando em valores
elevados de precisdo, recall e F1-score para essa classe. Em contrapartida, a Classe 1 apresentou
menores valores de recall, indicando maior ocorréncia de falsos negativos e evidenciando a
dificuldade dos modelos em identificar corretamente todos os pacientes diabéticos. Essa limita¢ao
€ particularmente relevante em aplicacdes médicas, uma vez que a ndo identificacao de individuos
com a doenca pode comprometer intervengdes precoces e estratégias de prevengao.

Apesar desse desafio, os resultados indicam que os modelos avaliados apresentaram
capacidade satisfatdria de discriminacao entre as classes, conforme evidenciado pelas métricas
de desempenho e pela anélise das curvas ROC. Além disso, a utilizagdo de multiplas métricas per-
mitiu uma avalia¢do mais abrangente dos modelos, evitando conclusdes baseadas exclusivamente
na acurdcia, métrica que pode ser influenciada pelo desbalanceamento dos dados.

No que se refere a explicabilidade, a aplicacdo da técnica SHAP permitiu compreender
como as varidveis contribuiram para as predi¢des realizadas pelo modelo selecionado. Os
resultados mostraram que atributos como nivel de glicose no sangue, hemoglobina glicada
(HbAlc), idade e indice de massa corporal exerceram influ€ncia significativa nas decisdes do
modelo, corroborando evidéncias ja consolidadas na literatura médica. Dessa forma, além de

fornecer previsdes, o modelo foi capaz de apresentar informagdes interpretaveis sobre os fatores
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associados ao risco de diabetes, aumentando a transparéncia e a confiabilidade dos resultados.
Diante dos resultados obtidos, conclui-se que os objetivos propostos neste trabalho foram
alcancados, por meio do desenvolvimento e da avaliacdo de modelos de aprendizado de médquina
para a predi¢do de diabetes utilizando dados clinicos. A utilizagdo da selecdo de atributos por
meio do RFE e da validagdo cruzada estratificada em 10-Fold contribuiu para a constru¢do de
modelos mais robustos e para uma avaliacdo mais confidvel de sua capacidade de generalizacao.
Entre os modelos analisados, o MLP apresentou o melhor desempenho geral, destacando-se
nas principais métricas de avaliacdo. Além disso, a aplicacdo da técnica SHAP reduziu a
caracteristica de “caixa-preta” do modelo, permitindo compreender a influéncia das varidveis nas
predi¢des realizadas e fortalecendo seu potencial como ferramenta de apoio a decisdo clinica.
Como trabalhos futuros, pretende-se aprofundar a investigacdo de técnicas de balan-
ceamento de dados, como SMOTE, ADASYN e RandomOverSampler, buscando reduzir a
ocorréncia de falsos negativos e melhorar a identificacdo de pacientes com diabetes. Também
¢ interessante explorar outras técnicas de explicabilidade, como o LIME, a fim de ampliar a
compreensao sobre o processo de tomada de decisdo dos modelos. Além disso, pretende-se
avaliar os modelos em outros conjuntos de dados e populacdes, bem como investigar abordagens
mais avancadas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para a predicao de diabetes.
Essas andlises podem contribuir para aumentar a robustez, a capacidade de generalizacdo e a

confiabilidade dos resultados, favorecendo sua aplicagdo em cendrios clinicos reais.
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