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Abstract

This study investigates the application of supervised learning al-
gorithms to predict the incidence of diabetes, leveraging easily
accessible data such as demographic information and health indi-
cators to identify the most effective approaches for early disease
detection. The primary goal is to compare the performance of dif-
ferent classification models in this task.

The experimental results considered three classification meth-
ods, namely: K-Nearest Neighbors (KNN), Logistic Regression, and
Support Vector Machine (SVM). Due to the imbalanced distribution
of the classes (presence or absence of diabetes), besides obtaining
decent accuracy values, the recall of all methods was highly im-
pacted. The continuation of this work will include: i) adding more
classification methods to the experiment, such as neural networks
and ensemble-based methods; ii) compare the obtained results with
the literature; and iii) consider the impact of data pre-processing
steps to mitigate the class imbalance.
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1 Introducio

Diabetes é uma doenga crénica que atinge milhoes de pessoas ao
redor do mundo, caracterizada pela dificuldade do organismo em re-
gular a glicose no sangue. Seus riscos, quando nio tratados, podem
gerar: i) doengas cardiovasculares; ii) danos ao sistema nervoso; e
até iii) insuficiéncia renal [1, 2]. Com um diagnéstico precoce, é
possivel realizar mudancas no estilo de vida para retardar o apare-
cimento ou as complica¢des da diabetes [3].

Métodos de aprendizado de maquina (do inglés, Machine Lear-
ning - ML) tém demonstrado grande potencial de aplica¢des no
campo da satde, podendo servir de auxilio ao diagndstico médico
ou a outros processos de tomada de decisdo. Diversos modelos de
ML apresentam um desempenho eficaz e alta precisdo para prever
doengas, incluindo a diabetes [4].

Neste contexto, este trabalho explora o uso de algoritmos de
aprendizado supervisionado para prever a incidéncia de diabetes.
O objetivo desse trabalho é comparar o desempenho de diferentes
modelos de classificacdo na predicao de diabetes, utilizando dados
de facil coleta, como dados demograficos e indicadores de saude.
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2 Solucio Proposta

A solugiao proposta nesse trabalho envolve o treinamento de mo-
delos de classificagio utilizando a base de dados “Diabetes Health
Indicators” [5], bem como a anélise dos resultados obtidos. O pro-
cesso é detalhado nas subsegdes a seguir.

2.1 Base de Dados e Pré-Processamento

O “Diabetes Health Indicators” é um conjunto de dados de 253.680
respostas de pesquisa para o CDC (Centros de Controle e Preven-
¢do de Doencgas dos EUA) [5], realizada por telefone anualmente
pelo CDC. A base de dados contém 21 atributos obtidos tanto por
meio de perguntas feitas diretamente aos participantes, quanto por
meio de variaveis calculadas com base em suas respostas individu-
ais. Contém 35.346 amostras de pessoas diabéticas e 218.334 néo
diabéticas, apresentando grande desbalanceamento entre as classes.

A Tab. 1 exibe todos os atributos da base de dados, enquanto
a Fig. 1 apresenta a correlacido de Pearson entre todos os pares
de variaveis. Nota-se que nenhum dos pares apresenta uma forte
correlagao.

A divisdo nos conjuntos de treino, validacéo e teste, foi estratifi-
cada para considerar o desbalanceamento das classes, sem under-
sampling ou oversampling, para evitar ruidos e perda de informagéo.
As variaveis numéricas foram normalizadas para que fiquem dis-
postas na mesma escala, enquanto as variaveis categoricas foram
codificadas utilizando o método one-hot encoding. Além disso, foi
realizada a reduc¢io de dimensionalidade por meio da aplicacio da
técnica Principal Component Analysis (PCA)[6]. Todas as etapas
de pré-processamento exigem o calculo de parametros especificos.
Nesse caso, foram utilizados os conjuntos de treino e validacéo para
a configuracédo das etapas de pré-processamento, para em seguida
avaliar o desempenho dos modelos no conjunto de teste.

2.2 Métodos de Classificacao

Os métodos de classificacdo selecionados para o estudo de desem-
penho foram: K-Nearest Neighbors (KNN), Logistic Regression (Re-
gressdo Logistica) e Support Vector Machine (SVM). A Regresséo
Logistica foi escolhida por suas propriedades interpretativas. Ja o
KNN e 0 SVM pela néo-linearidade dos parametros.
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Figura 1: Atributos do conjunto de dados e suas respectivas correlacdes dispostas em um mapa de calor.

Tabela 1: Atributos da base de dados 2.3 Otimizaqﬁo de Hiperparﬁ_metros

A melhor configura¢io dos hiperparametros dos modelos foi de-
Atributo Papel  Tipo terminada por meio de uma busca bayesiana utilizando o Tree-
D D Inteiro structured Parzen Estimator (TPE) [7], com o auxilio da biblioteca
Diabetes_binary Classe  Binario Optuna [8]. Devido ao desbalanceamento de classes na base de
HighBP B Feature Binario dados, a métrica escolhida para avaliar as combinag¢des sugeridas
HighChol Feature  Binario foi o F1-Score.
CholCheck Feature Binério . Para cada modelo, foram testadas as seguintes configuragdes de
BMI Feature Inteiro hiperparémetros:
Smoker Feature B?ne:lr%o e KNN: nimero de vizinhos (2 a 25), peso das amostras (uni-
Stroke Feature  Binario forme e baseado em distancia) e distancia utilizada (eucli-
HeartDis?eajtseorAttack Feature B%n:flr%o deana, manhattan e minkowski).
PhysActivity Feature  Binario e Logistic Regression: regularizacdo (12 e 11), e C (0,01 a
Fruits Feature Binario 10).
Veggies Feature B?ne:lr%o e SVM: C (0,001 a 1.000), kernel (linear, RBF (radial basis func-
HvyAlcoholConsump  Feature  Binario tion), polinomial e sigmoide) e gamma (0.0001 a 10).
AnyHealthcare Feature Binario
NoDocbcCost Feature Binario Configuramos a busca para utilizar 100 execuc¢des para cada
GenHlth Feature Inteiro modelo, retornando a melhor configuragio de hiperparametros
MentHIth Feature Inteiro encontrada.
PhysHlth Feature Inteiro
Diff Walk Feature  Bindrio 3 Resultados Obtidos
Sex Feature Binario
Age Feature Inteiro Apos a selecdo de hiperparametros, o treinamento e calculo de mé-
Education Feature Inteiro tricas de cada modelo foi executado 30 vezes. Em cada execucio:
Income Feature Inteiro
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Tabela 2: Métricas gerais para treino e teste
Treino Teste
Modelo Acuriacia Precisao Recall Acuracia Precisao Recall F1
SVM 0,78 £2,22710 0,27 £ 555717 0,26 + 5,55717 0,26 + 5,55717 (0,78 + 2,22716 0,28 +5,55717 0,26 + 5,55 17 0,27 + 5,55~ 17
KNN 0,99+1,11"1 1,00+£0,00 0,96+0,00 0,98+555" 170,77 +1,11710 0,27 +5,55"17 0,27 £0,00 0,27 5,55~ 17

Logistic Reg. 0,85 +2,22716 0,55+ 1,11716 0,14 + 2,77717 0,23 + 8,32717 (0,85 + 2,227 0,57 + 1,11716 0,14 + 2,77717 0,23 + §,327 "7

i) base de dados foi embaralhada; ii) os hiper-parametros dos mode-
los foram ajustados (utilizando a unido dos conjuntos de treino e
validagdo); e iii) as métricas calculadas nos conjuntos de: i) treino e
validacio (treino) e ii) teste. Consideramos as métricas F1-Score (Eq.
1), acuracia (Eq. 2), precisdo (Eq. 3) e recall (Eq. 4) de cada modelo.
Os resultados reportados na tabela 2 consideram a média e o desvio
padréo das 30 execucdes.

Precision - Recall
F1=2 ———«——. (1)
Precision + Recall

o TP + TN
Acuricia = ———————. )
TP + TN + FP + FN

Precisi TP 3)

recisdo = —————.

€0 Ty FP
TP
Recall = ———. (4)
TP + FN

Os resultados obtidos demonstram que os modelos SVM e KNN
apresentaram um F1-Score de 27% no conjunto de teste, superando
aRegressio Logistica. Apresentam também um desvio padréo baixo,
o que demonstra consisténcia nos resultados entre diferentes execu-
¢des. Note que todos os modelos apresentam uma acuracia razoavel
(com valores entre 0.77 e 0.85), mas um F1 considerado baixo. En-
quanto a Regressdo Logistica tem seu F1 prejudicado principalmente
pelo baixo recall (0.14), SVM e KNN também obtiveram baixos va-
lores para a precisdao. O KNN também apresentou um pouco de
overfitting, obtendo desempenho excelente no conjunto de treino, e
baixo no conjunto de teste. Tais resultados, contudo, sio motivados
pelo desbalanceamento das classes no conjunto de dados.

4 Consideracgdes Finais

O objetivo do projeto foi analisar a aplicabilidade de algoritmos
de classificagio na predigio da presenca de diabetes, utilizando
como entrada dados de facil coleta, relacionados com histdrico de
saude, habitos de vida e caracteristicas demograficas dos pacientes.
No experimento realizado, avaliamos o desempenho de diferentes
métodos de classificacdo nessa tarefa, utilizando uma base de dados
disponibilizada pelo CDC, que contém informacoes de facil coleta
dos pacientes. Entre os modelos testados, o Support Vector Machine
(SVM) destacou-se como a solugdo mais eficaz, apresentando o
melhor desempenho nas métricas avaliadas. No entanto, todos os
modelos apresentaram um resultado que precisa ser melhorado
para que a predicao de diabetes a partir de dados como esses seja
confiavel para a pratica clinica.

A continuacdo deste trabalho ira: i) incluir mais métodos de
classificacdo, como redes neurais e métodos baseados em ensemble;
ii) comparar os resultados obtidos com a literatura; e iii) analisar
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possiveis ganhos com a implementacdo de técnicas de balancea-
mento de dados.
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