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Resumo—O Diabetes mellitus é uma condicdo metaboélica
cronica associada a niveis elevados de glicose no sangue. Quando
nao diagnosticada precocemente, pode ocasionar complicacoes
graves. Técnicas de Machine Learning (ML), tém se mostrado
eficazes na andlise de grandes volumes de dados clinicos,
promovendo a deteccdo precoce de doencas e o suporte a
decisio médica. Este trabalho tem como objetivo desenvolver
e avaliar modelos preditivos de ML para o diagnostico de
diabetes, com foco na explicabilidade dos resultados. Utilizou-
se um conjunto de dados clinicos com aproximadamente 100
mil registros e nove atributos. Apos o pré-processamento e
analise exploratéria, cinco algoritmos foram aplicados: Random
Forest, Regressao Logistica, KNN, SVC e MLP. As métricas
utilizadas incluiram acuracia, precisio, recall, F1-score ¢ AUC-
ROC, com avaliacdo separada das classes de pacientes com e
sem diabetes. A técnica SHAP foi utilizada para promover a
explicabilidade dos modelos, identificando o nivel de glicose e
hemoglobina glicada como variaveis mais influentes nas decisoes
do modelo. Os resultados demonstram que modelos classicos de
ML, mesmo com arquiteturas simples, podem ser eficazes na
predicio do diabetes, especialmente quando combinados com
técnicas de explicabilidade, reforcando sua utilidade clinica. O
estudo contribui para o avanco de sistemas preditivos mais
confiaveis e alinhados a pratica clinica, promovendo suporte a
decisao médica baseado em evidéncias.

Index Terms—Diabetes, Machine Learning, Predicao, SHAP,
Explicabilidade.

I. INTRODUCAO

O Diabetes Mellitus é um grupo de disttirbios metabdlicos
caracterizados pela alteragdo no metabolismo dos carboidratos,
causando a produgdo excessiva de glicose, o que resulta em
um quadro de hiperglicemia [1]]. Essas alteracdes ocorrem,
por conta da deficiéncia na producdo ou na acdo da insulina,
hormdnio responsdvel por regular os niveis de glicose no
sangue. A hiperglicemia cronica, quando ndo controlada, pode
desencadear danos em multiplos érgaos, provocando uma série
de complicagdes graves, como retinopatia diabética, doenca
renal diabética e distirbios cardiovasculares diabéticos [_2].

Apesar dos inimeros beneficios do rastreamento e do
diagnostico precoce de diabetes, um ndmero expressivo de
pessoas nos Estados Unidos e no mundo permanecem sem
diagnéstico ou sdo diagnosticadas tardiamente, quando as
complicacdes ja surgiram [J3]]. Os fatores como acesso limitado

a servigcos de saude, auséncia de sintomas evidentes nas fases
iniciais da doenga e desigualdade socioecondmica contribuem
para esse cendrio de diagnéstico tardio. Diante disso, o uso
de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) tem
se mostrado promissor, pois é capaz de analisar grandes
volumes de dados rapidamente, identificar padrdes complexos
que podem passar despercebidos por profissionais, além de
possibilitar a detec¢do precoce da doenca e a personalizacio
de tratamentos, o que melhora a eficicia e a eficiéncia do
cuidado [4].

No campo da sadde, o uso do aprendizado de madquina
(Machine Learning — ML), uma subarea da IA, tem ganhado
destaque como uma abordagem poderosa e versdtil capaz
de lidar com a complexidade e a quantidade crescente de
dados clinicos disponiveis. Os algoritmos de aprendizado
de maquina conseguem aprender com os dados, identificar
padrdes complexos e realizar predicdes a partir de dados
clinicos. Modelos de ML tém se mostrado eficientes por maxi-
mizar o desempenho preditivo em comparacdo com modelos
estatisticos convencionais [5]]. Além disso, o avanco de tec-
nologias aplicadas a satde tem contribuido significativamente
para um acompanhamento mais eficaz de doencas crdnicas
como o diabetes, que exige monitoramento continuo e ajustes
no tratamento ao longo do tempo [6].

Diante desse cendrio, o presente artigo propde um estudo
voltado a predi¢do do diabetes a partir de algoritmos de ML
aplicados a dados clinicos. O objetivo principal deste estudo
¢ utilizar uma abordagem de ML para prever o diabetes em
pacientes, analisando a importancia e o efeito das varidveis nas
decisdes dos modelos por meio da técnica SHAP. Dessa forma,
busca-se ndo apenas atingir uma assertividade satisfatéria do
modelo, mas também oferecer explicabilidade as previsoes,
promovendo maior confian¢a no apoio ao diagndstico clinico,
como recomendado em estudos recentes da area [7]. Para
alcancar esse objetivo, foram implementados cinco modelos de
ML: Random Forest, Regressdo Logistica, K-Nearest Neigh-
bors (KNN), Support Vector Classifier (SVC) e Multi-Layer
Perceptron (MLP). Para obter a explicabilidade do modelo de
melhor performance, foi utilizada a técnica SHapley Additive
exPlanations (SHAP) que permite compreender a contribuicao
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de cada varidvel nas previsdes realizadas. O estudo ressalta a
importancia de se adotar modelos de ML que, além de apre-
sentar boas métricas de desempenho, oferecam transparéncia
e compreensdo sobre as decisdes tomadas, o que € crucial
no contexto da satide para fornecer informacgdes uteis aos
profissionais da saude e pesquisadores.

Por fim, este artigo estd organizado da seguinte forma: a
Secdo II apresenta os trabalhos relacionados, contextualizando
pesquisas recentes na predicdo de diabetes com ML. A Secdo
IIT descreve detalhadamente a metodologia adotada, incluindo
as etapas de pré-processamento, selecdo de varidveis e treina-
mento dos modelos de aprendizado de mdquina. A Secdo IV
apresenta os resultados obtidos com cada algoritmo, bem como
uma andlise comparativa de desempenho e a explicabilidade
dos modelos por meio da técnica SHAP. Ja a Secdo V traz as
conclusdes do estudo, destacando as principais contribuicdes,
limitacdes encontradas e dire¢des para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A deteccdo precoce de doencas como o diabetes e a doenga
renal cronica (DRC) tem sido amplamente explorada por meio
de técnicas de aprendizado de maquina, que permitem proces-
sar grandes volumes de dados clinicos e identificar padrdes
complexos. Um estudo recente [8] utilizou dois conjuntos de
dados publicos do repositério UCI: um com 200 instancias
e 28 atributos para DRC, e outro com 520 instincias e
17 atributos para diabetes, ambos referentes a pacientes de
Bangladesh. Foram implementados cinco modelos, incluindo
CatBoost, XGBoost, Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo
e MLP, sendo o CatBoost o mais eficaz, com acuracia de
0,95 para DRC e 0,99 para diabetes. A validag¢do cruzada 10-
fold indicou médias de acuricia de 0,96 para DRC e 0,97
para diabetes. A explicabilidade foi promovida com o uso
da técnica SHAP, que permitiu identificar as varidveis mais
relevantes nas predigdes: pressdo arterial, nivel de agucar e
idade para DRC; polidria e polidipsia para diabetes. Apesar
dos resultados promissores, o estudo apresenta limitacdes,
como o uso de bases com poucas amostras e a auséncia de uma
andlise por classe, o que restringe conclusdes mais abrangentes
sobre a aplicabilidade clinica dos modelos.

A busca pela melhoria da detec¢io precoce do diabetes
também foi investigada por [9], que utilizaram varidveis como
IMC e idade para categorizar individuos em faixas de risco,
facilitando a interpretacdo clinica. Foram avaliados sete mode-
los de machine learning, destacando-se o K-Nearest Neighbors
(KNN) e o XGBoost, que alcangaram precisdo 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 contrapartida, mo-
delos como Naive Bayes, AdaBoost e Arvore de Decisdo
apresentaram limitacGes, com destaque para o Naive Bayes,
cuja acuracia foi de apenas 71%. Problemas de generalizag@o,
sobreajuste e desequilibrio entre as classes reduziram a capa-
cidade desses modelos de identificar corretamente pacientes
com diabetes, comprometendo sua aplicabilidade clinica.

O estudo de [[10] 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 demograficas. A varidvel alvo diferenciava
individuos ndo diabéticos daqueles diagnosticados com pré-
diabetes ou diabetes. Devido ao desbalanceamento significa-
tivo entre as classes, com apenas 16% dos casos positivos,
os autores aplicaram a técnica SMOTE para balancear o con-
junto de dados, visando melhorar a capacidade dos modelos
em identificar corretamente os casos minoritarios. Entre os
algoritmos testados, o0 XGBoost obteve o melhor desempenho,
registrando uma AUC de 0,83 e precisdo de 0,87. Para garantir
a interpretabilidade, a andlise SHAP foi utilizada, destacando
varidveis como satide geral, hipertensdo, idade, indice de
massa corporal (IMC) e colesterol como os preditores mais
relevantes para a predi¢do. Apesar dos resultados promissores,
o estudo reconhece limita¢cdes importantes, incluindo a impos-
sibilidade de estabelecer relacdes causais devido a natureza
transversal dos dados e o risco de introducdo de viés gerado
pelo uso do SMOTE, que pode afetar a representatividade dos
dados sintéticos gerados.

Em contraste com os trabalhos apresentados e analisados,
este estudo se destaca por utilizar um conjunto de dados
extenso, composto por aproximadamente 100 mil registros e 9
variaveis clinicas, o que permite uma maior variabilidade das
amostras, que pode possibilitar uma melhor generalizacido dos
modelos. A avaliagdo do desempenho foi conduzida de forma
abrangente, incorporando diversas métricas (acurdcia, pre-
cisdo, recall, Fl1-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 contribuicdes deste trabalho consiste em de-
monstrar que o uso de algoritmos cldssicos de aprendizado
de maquina, mesmo quando implementados com arquiteturas
nao muito robustas, pode se mostrar eficaz na predi¢do do
diagnostico de diabetes, desde que aliado com técnicas adequa-
das 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
permite verificar sua conformidade com evidéncias médicas ja
consolidadas na literatura. Isso confere maior confiabilidade
aos resultados gerados, além de fortalecer a aplicabilidade
prética da solugd@o proposta, sobretudo no suporte a tomada de
decisdo clinica, na identifica¢do de fatores de risco relevantes e
na deteccao precoce da doenca, contribuindo para intervengdes
mais eficazes e direcionadas.

III. METODOLOGIA

Esta secdo foi estruturada em oito subsecdes, abrangendo
desde a sele¢do e pré-processamento do conjunto de dados
até a avaliacdo e explicabilidade dos modelos de aprendizado
de méaquina.
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Figura 1. Fluxograma da implementacdo computacional

Essa estrutura sistemdtica garantiu a rastreabilidade, repro-
dutibilidade e qualidade dos resultados obtidos. A seguir, cada
etapa é descrita de forma detalhada.

A. Selecdo do Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido na
plataforma Kaggle, denominado Diabetes Prediction Dataset
[ (11).

Este dataset contém aproximadamente 100 mil registros e 9
varidveis clinicas e demograficas, tais como niveis de glicose
no sangue, hemoglobina glicada, indice de massa corporal
(IMC), idade, histérico de tabagismo, presenca de doencas
cardiacas, género e hipertensdo.

A escolha deste conjunto foi motivada pela sua ampla
utilizacdo em estudos de predi¢do médica, pela qualidade dos
dados e pela diversidade de atributos clinicos disponiveis,
que possibilitam uma abordagem abrangente e realista para
o problema.

B. Pré-processamento dos dados

Com base nos estudos realizados, foi desenvolvido um
c6digo em Python para o pré-processamento dos dados, utili-
zando as bibliotecas Pandas e Scikit-learn [[12]. As principais
etapas implementadas foram:

o Verificagdo de registros duplicados e padroniza¢do dos
nomes das varidveis: foi realizada a checagem de dupli-
catas, mas nao foram encontrados registros repetidos;

« Verificagdo de valores ausentes: foi realizada essa anélise,
mas o conjunto de dados nio apresentou registros com
valores ausentes;

o Codificacdo de varidveis categéricas: varidveis ca-
tegéricas sdo aquelas que representam categorias ou
grupos, como género ou histérico de tabagismo. Essas

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

varidveis foram transformadas em valores numéricos uti-
lizando a técnica Label Encoder, garantindo que os al-
goritmos de aprendizado de maquina pudessem trabalhar
com dados numéricos;

o Normalizagdo de dados: A técnica StandardScaler foi
aplicada, a qual realiza a padroniza¢do dos atributos
numéricos, ajustando-os para que apresentem média zero
e desvio padrdo igual a um. A equacdo [l| representa a
técnica utilizada:

— (1)

em que x é o valor original, y representa a média da
varidvel e o o desvio padrdo. Essa abordagem foi esco-
lhida por sua simplicidade e por melhorar o desempenho
de algoritmos sensiveis a escala dos dados.

Esses procedimentos foram necessarios para deixar os dados
em um formato adequado para a modelagem preditiva.

C. Andlise Exploratéria dos Dados

Antes da modelagem preditiva, foi realizada uma andlise
exploratéria dos dados (Exploratory Data Analysis - EDA)
com 0s seguintes objetivos:

e Compreender a distribuicdo das varidveis continuas
(como nivel de glicose no sangue, hemoglobina gicada,
idade e IMC) por meio de histogramas;

o Identificar padrdes de correlagdo entre as varidveis
numéricas utilizando uma matriz de correlagdo, permi-
tindo visualizar as relagdes entre os atributos e identificar
associacdes entre as varidveis.

o Detectar a presenca de outliers na varidvel criada
(interagc@o entre bmi e age) por meio da construgdo de
boxplot, a fim de avaliar possiveis impactos adversos no
treinamento dos modelos.

Essas andlises forneceram subsidios importantes para a
tomada de decis@o nas etapas posteriores.

D. Feature Engineering

Com o conjunto de dados pré-processado, foi realizada a
etapa de Feature Engineering para potencializar a capacidade
dos modelos em capturar as varidveis mais relevantes. Foram
aplicadas as seguintes técnicas:

o Selecdo de features: utilizou-se o método de eliminagdo
recursiva de features (Recursive Feature Elimination -
RFE) para identificar as varidveis mais relevantes ao
modelo, reduzindo a dimensionalidade e focando em
atributos mais informativos.

E. Divisdo do Conjunto de Dados

Para a avaliacdo dos modelos, o conjunto de dados foi
dividido de maneira aleatéria, sendo 80% destinado ao treina-
mento, totalizando 76.916 amostras, e 20% para teste (19.230
amostras), mantendo o desbalanceamento original, onde a
Classe 0 (pacientes sem diabetes) representava cerca de 91%
das amostras (87.664 instancias), e a Classe 1 (pacientes com
diabetes) apenas 8,82% (8.482 instancias). Apds a divisdo dos
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dados para treinamente e teste, o conjunto de teste, passou a
conter 17.509 amostras da Classe 0 e 1.721 amostrar da Classe
1. Essa abordagem visa simular a performance dos algoritmos
em dados novos e ndo vistos, refletindo sua capacidade de
generalizacdo [13].

As métricas utilizadas para mensurar o desempenho dos
modelos incluiram acuricia, precisdo, recall e Fl-score. A
acurdcia mede a proporc¢do total de acertos, enquanto precisao
e recall avaliam, respectivamente, a propor¢do de verdadeiros
positivos entre os positivos preditos e a propor¢cdo de ver-
dadeiros positivos entre os realmente positivos [14]. O Fl1-
score, representa a média harmdnica entre precisdo e recall,
fornecendo equilibrio entre essas métricas, é importante em
cendrios desbalanceados.

Dessa forma, é fundamental ndo se basear apenas na
acuracia para avaliar o desempenho dos modelos. Métricas
como precisdo, recall e Fl-score, oferecem uma visdo mais
confidvel do desempenho dos modelos do que a acuricia iso-
ladamente [15]]. Juntas, essas métricas permitem uma andlise
mais robusta na identificacdo de casos positivos.

Além dessas métricas, também foi utilizada a curva (ROC
Receiver Operating Characteristic) e a métrica de area sob a
curva (AUC Area Under the Curve), que avaliam o desem-
penho dos classificadores ao longo de diferentes limiares de
decisdo. A AUC é amplamente utilizada em estudos com dados
desbalanceados [[18]], pois fornece uma medida mais robusta da
capacidade discriminativa dos modelos em contextos clinicos.

F. Implementagdo dos modelos

Foram implementados cinco modelos, mostrados na Tabela

I

Tabela I
MODELOS DE ML IMPLEMENTADOS E SEUS PARAMETROS

Modelo
Random Forest

Parametros
n_estimators=100,
random_state=42
max_iter=1000
n_neighbors=5
kernel='"1linear’
hidden_layer_sizes= (50,
50),

max_iter=1000,

random state=42

Regressdo Logistica

K-Nearest Neighbors (KNN)
Support Vector Classifier (SVC)
Multi-Layer Perceptron (MLP)

Esses modelos foram selecionados por representarem di-
ferentes paradigmas de aprendizado (baseados em darvores,
métodos estatisticos, métodos de instancia, separadores line-
ares e redes neurais). As implementagdes foram realizadas
utilizando a biblioteca Scikit-learn [[12].

G. Andlise de Desempenho dos Modelos

Apds o treinamento, os modelos foram avaliados utilizando
o conjunto de teste, composto por dados que ndo foram utili-
zados durante o processo de treino. Essa etapa teve como obje-
tivo verificar a capacidade de generalizacdo dos modelos, para
novos dados em situagdes reais de predi¢do. A comparagao dos
desempenhos dos modelos considerou as métricas previamente
definidas, permitindo uma andlise criteriosa dos resultados.

A andlise critica das métricas permitiu avaliacdo detalhada
do desempenho de cada modelo, com énfase dada a aspectos
importantes da classificacdo, como o recall. Minimizar os
falsos negativos, ou seja, evitar que pacientes com diabetes
ndo sejam identificados pelo modelo, garantindo que o modelo
seja eficaz em detectar todos os casos possiveis. Com base
nessa andlise, foi possivel identificar qual modelo melhor
atendia a necessidade de classificar corretamente os casos de
diabetes, priorizando a reducdo de erros criticos que podem
comprometer o diagndstico e o tratamento adequado dos
pacientes.

H. Explicabilidade com SHAP

Visando compreender o funcionamento interno do modelo
e tornar as decisdes mais transparentes, foi aplicada a técnica
SHAP [16], que quantifica a importancia de cada varidvel na
predicdo e permite interpretar sua influéncia em casos indi-
viduais. Essa abordagem contribui para identificar possiveis
vieses e aumentar a confianca na utilizagcdo do modelo em
aplicacdes préticas, especialmente na drea da satde.

Os valores SHAP sdo uma explicacdo quantitativa da
contribuicdo de cada varidvel em uma decisdo de modelo de
ML. Eles atribuem a cada varidvel um valor que indica seu
impacto na predi¢do final, valores positivos indicam aumento
na probabilidade de diagndstico, enquanto valores negativos
sugerem reducdo dessa probabilidade.

IV. RESULTADOS

Esta secdo detalha os principais resultados obtidos neste es-
tudo. Inicialmente, sdo discutidas as métricas de desempenho
obtidas para cada modelo, considerando o equilibrio entre a
identificacdo correta de ambas as classes (individuos com e
sem diagnodstico de diabetes). Em seguida, é realizada uma
andlise de explicabilidade utilizando a técnica SHAP, a fim de
compreender as contribui¢des de cada varidvel para as decisdes

do modelo com melhor desempenho.

A. Visualizagdo da Relevincia das Varidveis

Antes da modelagem preditiva, foi realizada uma andlise
exploratdria para verificar a distribui¢ao das varidveis e iden-
tificar possiveis outliers. A Figura [2] apresenta os histogramas
de blood_glucose_level, que representa os niveis de glicose no
sangue, HbAlc_level, que representa a Hemoglobina Glicada,
age que é a idade e BMI, referente ao Indice de Massa Cor-
poral. A varidvel blood_glucose_level aprensenta distribui¢do
multimodal, sugerindo diferentes perfis glicémicos, enquanto
o HbAlc_level concentrou-se em valores normais e de pré-
diabetes, segundo os critérios da American Diabetes Associa-
tion (ADA), que define HbAlc entre 5,7% e 6,4% e glicemia
entre 100 e 125 mg/dL como indicativos de pré-diabetes [|17]]
[17]. A idade apresentou distribuicdo uniforme até os 70 anos,
com aumento a partir dos 80, e o BMI revelou assimetria
a direita, indicando prevaléncia de sobrepeso e obesidade.
Essas varidveis foram selecionadas por sua relevancia clinica
e epidemioldgica no contexto do Diabetes Mellitus.
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Figura 2. Distribui¢do das principais varidveis do estudo

Além disso, foi construida a matriz de correlagdo en-
tre as varidveis (Figura [3), com o objetivo de identificar
relacdes lineares fortes ou redundincias entre os atributos.
Essa andlise permitiu verificar quais varidveis apresentavam
maior correlagdo entre si.

Matriz de Correlagao
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Figura 3. Matriz de correlacdo entre as varidveis do conjunto de dados.

A andlise da Figura [3 revelou algumas relagdes relevantes
entre as varidveis do conjunto de dados. Observa-se que as
varidveis com maior correlacdio com a presenca de diabetes
¢ o nivel de glicose no sangue (blood_glucose_level, 0,42) e
hemoglobina glicada, que corresponde a (HbAlc_level, 0,40),

indicando uma associacdio positiva moderada. Isso sugere que
essas varidveis estdo correlacionadas entre si, ou seja, quando
uma aumenta, a outra tende a aumentar também. Além disso,
nota-se uma correlacdo moderada entre age e bmi (0,34), bem
como entre age e hypertension (0,25), refletindo a tendéncia
de aumento do IMC e da hipertensdo com o envelhecimento.
As demais correlacdes entre varidveis independentes sdo fra-
cas, o que indica baixa redundancia entre elas e favorece a
estabilidade dos modelos preditivos. Essa analise reforca a
importancia clinica das varidveis glicémicas no diagndstico
do diabetes, a0 mesmo tempo em que evidencia relacdes
secunddrias relevantes entre outros fatores de risco.

B. Desempenho dos Modelos de Classificacdo

Neste estudo, cinco algoritmos de ML foram avaliados:
Random Forest, Regressdo Logistica, KNN, SVC e MLP. To-
dos os modelos foram treinados utilizando apenas os atributos
selecionados por uma combinagdo de matriz de correlacio e
técnica RFE, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e
manter somente as varidveis mais relevantes para a predicao
do alvo.

A Figura [d] mostra as cinco varidveis com maior correlagdo
positiva com o diagndstico de diabetes, selecionadas pelo
método RFE por sua relevancia estatistica e clinica. A varidvel
blood_glucose_level, que representa os niveis de glicose no
sangue, € a mais relevante para o diagndstico de diabetes,
seguida por HbAlc_level, que reflete os niveis de hemoglo-
bina glicada e é um exame fundamental na confirmagdo da
doenca. A idade (age) também ¢ importante, pois o risco
de diabetes aumenta com o envelhecimento. BMI (indice de
massa corporal) e hypertension estiio relacionados a resisténcia
a insulina, sendo fatores cruciais no desenvolvimento do
diabetes. O excesso de peso, associado a um BMI elevado,
e a hipertensdo aumentam o risco de resisténcia a insulina,
refor¢ando a importincia dessas varidveis no modelo preditivo.
Essas variaveis estdo alinhadas com evidéncias clinicas, com
destaque para os niveis de glicose e hemoglobina glicada como
principais preditores da doenca.

Distribuicao das Features Selecionadas pelo RFE
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Figura 4. Distribuicao das variaveis selecionadas pelo RFE
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C. Avaliacdo dos Modelos

As Tabelas [l]] e [[1I] apresentam as métricas de desempenho
para os cinco modelos treinados, considerando separadamente
a Classe 0 (individuos sem diagndstico de diabetes) e a Classe
1 (individuos com diagndstico de diabetes).

Tabela II
METRICAS PARA A CLASSE 0 DOS MODELOS

Modelo Acuracia Precisao Recall Fl-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
svcC 0.9578 0.96 0.99 0.98
MLP 0.9708 0.97 1.00 0.98
Tabela IIT
METRICAS PARA A CLASSE 1 DOS MODELOS
Modelo Acuracia Precisio Recall Fl-score
Random Forest 0.9668 0.91 0.69 0.79
Regressao Logistica 0.9570 0.85 0.63 0.72
KNN 0.9632 091 0.65 0.76
SvC 0.9578 0.92 0.58 0.71
MLP 0.9708 0.99 0.68 0.81

De maneira geral, observa-se que todos os modelos obti-
veram acurdcia superior a 95%, evidenciando a capacidade
geral dos classificadores em distinguir entre individuos com
e sem diagnéstico de diabetes (ver Tabelas [l e [III). No
entanto, diferencas importantes sdo observadas ao analisar o
comportamento dos modelos na Classe 1, que representa os
casos positivos para diabetes.

O modelo MLP apresentou o melhor desempenho global,
alcancando uma acurdcia de 97,08% e o maior Fl-score
(0,81) para a Classe 1. Além disso, destacou-se pela elevada
precisao (0,99), indicando que, sempre que o modelo preve
um diagnéstico de diabetes, a probabilidade de essa predicio
estar correta ¢ muito alta. No entanto, o modelo apresentou
um recall mais limitado, revelando que nem todos os casos
de diabetes foram devidamente identificados. Esse comporta-
mento sugere que o MLP ¢ altamente conservador em suas
predicdes positivas, priorizando a certeza das classificacdes, a
custo de deixar de detectar parte dos casos reais.

O recall do MLP para a Classe 1 foi de 0,68, o que significa
que aproximadamente 32% dos casos positivos deixaram de
ser identificados. Esse padrdo foi consistente entre todos os
modelos testados, com valores de recall variando de 0,65
(KNN) a 0,63 (Regressdo Logistica). Tal comportamento &
tipico em cendrios de desbalanceamento de classes, como
observado neste estudo.

O modelo Random Forest apresentou desempenho compe-
titivo, com Fl-score de 0,79 para a Classe 1 e recall de 0,69,
seguido de perto pelo SVC e pela Regressao Logistica. O SVC
teve o menor Fl-score para a Classe 1 (0,71), o que sugere
uma maior dificuldade em identificar casos positivos, enquanto
o KNN obteve um bom desempenho, mas nao foi o melhor
em termos de Fl-score.

Esses resultados indicam que, embora o desempenho na
Classe 0 tenha sido satisfatério em todos os algoritmos (com
recall proximo de 1,0), a detec¢do da Classe 1 ainda representa
um desafio relevante, devido ao desbalanceamento dos dados.
Com muitas amostras para a Classe 0 e poucas para a Classe 1,
€ comum que as métricas para a Classe 1 sejam inferiores. Esse
desbalanceamento é um fator importante a ser considerado,
principalmente no contexto de aplicacdes clinicas, onde a
sensibilidade do modelo (recall) é fundamental para evitar
diagnésticos ndo detectados (falsos negativos). Em tarefas de
classificacdo na area da saudde, especialmente em contextos
com dados desbalanceados, é recomendavel o uso de métricas
mais robustas, como a curva ROC e a area sob a curva (AUC).

A Figura [5] apresenta as curvas ROC dos cinco mode-
los implementados neste estudo: Random Forest, Regressao
Logistica, KNN, SVC e MLP.

Curvas ROC dos Modelos
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Figura 5. Curvas ROC dos Modelos

Observa-se que o modelo MLP obteve a maior AUC (0,98),
seguido por Random Forest, Regressao Logistica e SVC, todos
com AUC de 0,96. O modelo KNN apresentou a menor
AUC (0,90), o que indica desempenho inferior em termos de
discriminacdo entre as classes.

Esses resultados demonstram a alta capacidade discrimina-
tiva dos modelos MLP, Random Forest e Regressdo Logistica,
que foram consistentes com as métricas apresentadas anteri-
ormente. A métrica AUC confirma que, além de apresentarem
boa acuricia, esses modelos sdo os mais eficazes em distinguir
entre pacientes com e sem diabetes em diferentes limiares de
decisdo, o que € importante para reduzir a ocorréncia de falsos
negativos.

D. Explicabilidade do modelo

Com o objetivo de compreender melhor o comportamento
do modelo de melhor desempenho (MLP), foi realizada uma
andlise de explicabilidade utilizando a técnica SHAP. Essa
abordagem permite quantificar a contribui¢do de cada varidvel
para a predicdo do modelo, explicando de maneira indivi-
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dual e global o impacto das caracteristicas no resultado das
classificacdes [19].

A Figura [6] apresenta os valores médios de importancia das
varidveis, conforme calculados pela técnica SHAP. Para uma
analise mais detalhada, a Tabela m exibe os valores SHAP
absolutos para cada uma das varidveis, destacando o impacto
de cada uma delas no processo de decisdo do modelo.

hypertension -
heart_disease . = E:Zzzé

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figura 6.
absolutos.

Importancia média das varidveis segundo os valores SHAP

Tabela IV
MEDIA DOS VALORES SHAP ABSOLUTOS DAS CLASSES O E 1.

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

Conforme ilustrado na Tabela [IV| as varidveis
blood_glucose_level e HbAlc_level apresentaram os maiores
valores médios SHAP absolutos, com 00,0620 e 0,0552,
respectivamente. Isso evidencia que essas varidveis exerceram
os impactos mais significativos nas previsdes do modelo,
sendo fatores centrais considerados pelo MLP na tomada de
decisdo. Este resultado estd em total conformidade com a
literatura médica, pois niveis elevados de glicose sanguinea
e hemoglobina glicada sdo critérios fundamentais para o
diagnostico do diabetes mellitus [20].

A variavel idade (age) também apresentou uma contribuigio
relevante, com valor médio de 0,0226. Esse valor indica que
alteracdes na idade dos pacientes impactaram a probabilidade
prevista de diagnéstico, de maneira que faixas etdrias mais ele-
vadas tendem a aumentar a probabilidade de diabetes segundo
o modelo. Este achado estd alinhado com o conhecimento
epidemioldégico da doenga, que reconhece o envelhecimento
como um fator de risco importante para o desenvolvimento
do diabetes [21].

Outras varidveis, como o indice de massa corporal (bmi),
presenca de hipertensdo (hypertension) e presenca de doenga
cardiaca (heart_disease), também contribuiram para as de-
cisdes do modelo, embora com valores SHAP médios menores
(0,0117, 0,0062 e 0,0044, respectivamente) [22]. Apesar da
magnitude desses impactos ser menor, sua influéncia ainda
indica que o modelo capturou relagdes clinicamente plausiveis

entre essas condicdes e o risco de diabetes, reforcando a
coeréncia dos padrdes aprendidos.

Importante destacar que os valores SHAP ndo devem ser
interpretados apenas como medidas de relevancia global das
varidveis. Cada valor SHAP individual quantifica o impacto es-
pecifico de uma varidvel na previsdo de um exemplo particular,
indicando quanto ela contribuiu para aumentar ou diminuir a
probabilidade de um diagndstico positivo de diabetes. Assim,
os valores apresentados representam a média dos impactos ab-
solutos ao longo de todas as amostras analisadas, sintetizando
o quanto, em média, cada atributo influenciou o resultado das
previsoes.

Portanto, essa andlise ndo apenas confirma que o modelo
fundamenta suas decisdes em varidveis clinicamente relevan-
tes, mas também fornece uma interpretacio individualizada de
cada previsdo, aumentando a transparéncia e a confiabilidade
do modelo, especialmente em dreas sensiveis como a satide.

V. CONCLUSAO

O Diabetes Mellitus é uma condi¢@o cronica que representa
um desafio significativo para a saide publica mundial, devido
as suas complicagdes e a necessidade de diagndstico precoce
para um tratamento eficaz. Nesse contexto, o uso de ML surge
como uma alternativa promissora para apoiar o diagndstico
médico precoce, permitindo identificar padrdes complexos em
dados clinicos. Este estudo propds a aplicacdo de modelos de
ML para a predi¢do do diabetes, com foco na explicabilidade
dos resultados. Foi desenvolvido um pipeline de andlise que
integrou a selecdo de features relevantes, o treinamento dos
modelos e a aplicacio da técnica SHAP para andlise de
explicabilidade. O objetivo central foi ndo apenas avaliar o
desempenho dos modelos, mas também tornar suas decisdes
interpretaveis, evidenciando os fatores que mais influenciam
as previsdes e promovendo maior confianga no apoio ao
diagndstico clinico.

Com base nos resultados obtidos, o MLP foi o que demons-
trou os melhores resultados em termos de acurdcia, precisio e
Fl-score, alcancando acuricia de 97,08%, precisio de 0,99
e Fl-score de 0,81 para a classe positiva (diabetes). Esse
resultado esta associado a sua capacidade de capturar padrdes
complexos e ndo lineares entre os atributos clinicos. A andlise
com a técnica SHAP mostrou-se essencial para a compreensao
dos fatores que influenciam as decisdes do modelo, evidenci-
ando que varidveis clinicas como HbAIc_level (percentual de
hemoglobina glicada, que reflete a média dos niveis de glicose
no sangue nos ultimos 2 a 3 meses), blood_glucose_level
(niveis de glicose no sangue em jejum), BMI (indice de
massa corporal, uma medida que relaciona peso e altura para
indicar o estado nutricional) e age (idade do paciente) tiveram
maior influéncia nas predi¢des de diabetes que, condiz com a
literatura médica.

Dessa forma, este estudo reforca que a combinagdo de
algoritmos classicos de aprendizado de maquina com técnicas
de explicabilidade, como o SHAP, oferece uma abordagem
eficaz e confidvel para a predicdo do diabetes. Mesmo com
arquiteturas ndo complexas, € possivel obter desempenho
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competitivo e, a0 mesmo tempo, compreender os fatores que
sustentam as decisdes dos modelos, o que contribui direta-
mente para a aplicabilidade clinica e para a confianca dos
profissionais de saude.

Por fim, embora os resultados obtidos sejam promissores,
¢ importante destacar que ainda existem desafios relevantes
a serem superados. Em especial, o desbalanceamento entre
as classes no conjunto de dados impacta o desempenho dos
modelos. Esse fator dificulta a identificagdo precisa dos casos
positivos de diabetes, reduzindo a sensibilidade do sistema.
Para trabalhos futuros, recomenda-se a adog@o de técnicas de
balanceamento de dados, visando aumentar a representativi-
dade da classe minoritdria e, consequentemente, aprimorar a
capacidade preditiva dos modelos, sobretudo para a deteccio
correta dos casos de diabetes.
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