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Resumo

A diabetes registra grandes incidéncias mundialmente e é responsavel pela diminui¢do
da qualidade de vida de muitas pessoas. Sabe-se que diagnéstico prévio dessa doenca
é bastante importante, pois possibilita cuidados imediatos e a prevengao de riscos. O
diagnostico e classificacdo da diabetes sdo motivo de discussdes ao longo de vérias
décadas, sendo o diagnoéstico considerada uma tarefa complexa, devido ao fato das
poucas metodologias existentes se basearem em sua maioria apenas nas altera¢des glice-
micas no organismo do individuo. Portanto o presente trabalho propde uma abordagem
baseada em aprendizado de maquina para o diagnéstico de diabetes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Redes Neurais Artificiais. Diabetes. Diag-

nostico.
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Abstract

Diabetes has great incidence worldwide and is responsible for the decrease in the qua-
lity of life of many people. It is known that previous diagnosis of this disease is very
important, as it allows immediate care and risk prevention. The diagnosis and classifi-
cation of diabetes are the subject of discussions over several decades, and the diagnosis
is considered a complex task, due to the fact that the few existing methodologies are
based mostly on glycemic changes in the individual’s body. Therefore, the present work
proposes an approach based on artificial neural networks for the diagnosis of diabetes.

Keywords: Machine Learning. Diabetes. Diagnosis. Artificial Neural Networks

viil



Lista de Figuras

Figural - Exemplo de arquitetura Perceptron. . . . . ... ... ... ...... 10
Figura 2 - Exemplo de uma rede neural Multilayer Perceptron . . . . . ... .. 11
Figura 3 - Fluxograma do Trabalho Proposto . . . . .. .. .. ... ... ... .. 15
Figura4 — Descri¢do inicial dabasededados . . . ... ... .. ... ... ... 16
Figura5 - Nao-Diabéticos x Diabéticos . . . . . .. ... .. ............ 17
Figura 6 — Quantidade de dados faltantes . . . .. ... ... ........... 17
Figura7 — Exemplo de Normalizagdo Min-Max . . . . ... ... ......... 18
Figura 8 — Fluxo de desenvolvimento do classificador . . . ... ... ... ... 19
Figura9 - Parametros especificados no GridSearchCV . . . . .. ... ... .. 19
Figura 10 — Gréfico conceitual gerado pelo TensorFlow . . . ... ... ... ... 22
Figura 11 — Base de dados balanceada através doSMOTE . . . . ... ... ... 23

ix



Lista de Tabelas

Tabelal — Cronograma . . . . .. ... ... .. ... ... ... ... 4
Tabela 2 — Diagnostico Diabetes Mellitus . . . . .. ... .. ............ 7
Tabela 3 — Parametros das Redes Neurais Artificiais . . . . ... ......... 20
Tabela4 — TestesRealizados . . ... ... ... ... ... ... .......... 25
Tabela5 — Comparagdo de resultados de diferentes classificadores . . . . . . . . 26



Sumario

T-Introducdo . . . . . . v i i it e e e e e e e e e e e e e e e e e
1.1 Problemadtica . . . . . . . . . . . ... e 1
1.2 ObjetivoGeral . . . .. ... .. L 2
1.3 Objetivos Especificos . . . .. ... ... ... ... . .. 2
14 Hipbtese . . .. . .. .. 3
1.5 Justificativa . . . . . . . . .. e 3
1.6 Contribuicao Cientifica . . . . . . ... ... ... ... ... .. ...... 4
1.7 Cronogramae Atividades . . . ... ... ... ... ... ... ... 4
18 Organizacdo . . . .. .. ... .. ... ... .. 5
2—-Referencial TeOrico . . . . . . . ot i i i i i i e et e e e e e e e . 6
2.1 DiabetesMellitus . . . . ... ... ... 6
2.1.1 Diagnostico da Diabetes (Métodos Tradicionais) . . .. ... ... 7
2.1.2 Diagnéstico de Diabetes (Métodos Computacionais) . . . . . . . . 7
22 AprendizadodeMaquina . ... ... ... ... . oL 8
2.3 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . ... ... 9
231 Perceptron . . . . ... ... 9
2.3.2 Multilayer Perceptron . . . . . ... ... ... .. ... . ... 10
233 Fungdesde Ativacdo . . . . ... ... 11
2331 FungdoSigmoide . . . .. .. ... ... .. ... ... .. 11
2.3.3.2 Tangente Hiperbdlica . . ... ... ............ 12
2333 RELU . ... ... . . . 12
2334 LeakyRelLu ............ ... ..... .. ... 12
234 Backpropagation . ... ... ... ... ..o L 12
3-Metodologia . . . . ... ... ... e e e 14
31 Apresentacdo . . . ... ... ... e 14
3.1.1 Ferramentas Utilizadas . . . . .. ... ... ... .......... 15
3.2 AquisicdiodosDados . . . ... ... ... ... .. oL 16
3.3 Pré-Processamentodosdados . . .. ... ... ... .. .......... 16
331 TreinoeTeste . ... ... ... .. . ... .. ... .. 18
3311 Split .. ... ... .. 18
34 Classificagdo . . . . . . . . .. 18
35 Avaliagdo . . . . . .. 23
4—-Resultados e Discussao . . . . . . . o v v i ittt e e e e e e 25

X1



41 DISCUSSAO . . . v v v o e e e e e s

5 — Conclusio

Referéncias

xii



1 Introducao

A diabetes é uma epidemia que registra grandes incidéncias, sendo responsavel
pela diminui¢do da qualidade de vida de muitas pessoas. Sabendo que o diagnéstico da
diabetes é considerado complexo e importante, o presente trabalho propde a construgao
de um modelo baseado em aprendizado de méquina e extragdo de padrdes, capaz de
suportar esse diagndstico. Para tanto, esse capitulo introdutério discute aspectos sobre
o presente trabalho, tais como: a problemadtica a ser tratada, os objetivos, a hipotese, as
justificativas, a metodologia a priori e as atividades a serem realizadas. O cronograma e

a organizagdo desse projeto de pesquisa também sdo apresentados ao final do capitulo.

1.1 Problematica

A diabetes se configura como uma das maiores epidemias do século XXI devido a
sua crescente incidéncia (World Health Organization., 2016). A prevaléncia desta doenga
dobrou nos tltimos 30 anos e significou um aumento de 4,7% para 8,5%. Estima-se que

essa doenga atinja 422 milhdes de adultos atualmente, o que é considerado alarmante.

Hoje em dia a diabetes é considerada uma das principais sindromes de evolucdo
cronica que acometem o homem (OLIVEIRA, J. E. P, 2004). E também uma doenca
associada a maiores taxas de hospitalizagdo, maior utilizacdo dos servigos de satide
como também responsdvel pela incidéncia de doencas cardiovasculares e cerebrovascu-

lares, cegueira, insuficiéncia renal e amputac¢do ndo traumaética de membros inferiores
(OLIVEIRA, 2017).

Em campanhas de rastreamento realizadas no Brasil em 2001, foi verificado que
50% da populacao diagnosticada ndo sabia que havia desenvolvido a doengca (BARBOSA
et al., 2001) e de acordo com Mazzini et al. (2013), esta doencga é a sexta causa mais

frequente de internac¢des hospitalares.

Segundo o Ministério da Satide (2006), sdo 4 milhdes de mortes por ano relativas
ao diabetes e suas complicagdes o que chega a representar 9% da mortalidade no mundo
e um dos grandes impactos causados por esta doenga estd relacionado principalmente

aos crescentes custos do tratamento da doenca e suas complicagdes.

Em 1995, estimava-se que 4% da populacdo adulta mundial estava acometida
pela diabetes e que em 2025 esses chegariam a 5,4% da populagdo. No Brasil, ao final da
década de 80, era estimado que cerca de 8% da populagdo entre 30 e 69 anos de idade

estava acometida pela diabetes (Ministério da Satide, 2006).

De acordo com MILECH, A, et al. (2016) a diabetes trata-se de uma doenca
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cronica ndo transmissivel e um pequeno aumento em sua incidéncia é capaz de trazer

potenciais implicagdes na satide da populacéo, e esta caminhando para uma epidemia.

Em estudo realizado sobre rastreamento do risco do desenvolvimento de diabetes
mellitus em pais de estudantes de uma escola privada na cidade de Jundiai-SP, os
resultados demonstraram que que os fatores de risco para o desenvolvimento do
diabetes a maioria sdo modificdveis e que a¢des preventivas seriam importantes, além
de que existem fatores de risco diferentes entre os sexos feminino e masculino, onde

homens apresentam mais fatores do que as mulheres (MAZZINI et al., 2013).

Segundo o Ministério da Satide (2006) a populacdo com diabetes tipo 2 ndo sabe
que é portadora desta doenga e s6 procuram atendimento médico nas unidades basicas
de satide quando ja manifestam sinais de complicagdo, por isto, testes de rastreamento
sdo indicados para individuos assintomdticos com maior risco da doenga. Alguns fatores
sdo indicativos de maior risco para desenvolvimento da doenga, tais como: idade acima

de 45 anos, sobrepeso, obesidade central, antecedéncias, hipertensao, dentre outros
(OLIVEIRA, 2017).

A classificagdo e o diagnoéstico da diabetes sdo tarefas complexas que foram
objeto de muito debate, consultas e revisdo ao logo de varias décadas. Para diagnosticar
a diabetes, ha uma metodologia da World Health Organization (WHO) cujo critério para
diagnostico é através da observacdo dos niveis elevados de glicose no sangue, o que é
considerado invasivo (International Diabetes Federation, 2017). Portanto, o presente
trabalho propde uma abordagem baseada em extragdo de padrdes e aprendizado de
maéquina para suportar o diagnoéstico de diabetes tipo 2, sendo possivel a exploracdo
dos resultados de varidveis ndo invasivas.

1.2 Objetivo Geral

O presente trabalho tem o objetivo de desenvolver uma abordagem baseada em
aprendizado de maquina capaz de suportar o diagnéstico de diabetes tipo 2. E essencial
ressalvar que essa abordagem ndo visa ser crucial para o diagnoéstico de diabetes tipo 2,
mas sim uma ferramenta para o apoio as tomadas de decisdes médicas.

1.3 Objetivos Especificos

* Entender possiveis varidveis que levam o diagndstico de diabetes tipo 2;
* Analisar bases de dados reais relacionadas ao diagnoéstico de diabetes tipo 2;

* Extrair padrdes das bases de dados sobre o diagnéstico de diabetes tipo 2;
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* Aferir os resultados provenientes do reconhecimento de padrées aqui proposto;

¢ Comparar medidas de efetividade do estudo proposto com trabalhos relacionados.

1.4 Hipotese

A inteligéncia computacional é tradicionalmente utilizado em diversos contextos
e exerce tarefas relacionadas ao raciocinio e ao aprendizado (RUSSELL et al., 2009).
Nesse sentido, é comum observar casos de sucessos envolvendo a utilizacdo da inteli-
géncia computacional em dreas da satide, como o diagnoéstico de doengas (Fuse et al.,
2018; GRIF; AVUSH, 2018; Ahmad et al., 2017). Portanto, o presente trabalho parte do
pressuposto que a inteligéncia computacional propde abordagens atrativas no contexto

do diagnéstico da diabetes, como o aprendizado de maquina.

1.5 Justificativa

A diabetes é um risco de nivel mundial. Apesar dessa realidade, os métodos de
diagnostico desta doenca sdo baseados apenas em observagdes dos niveis elevados de
glicose no sangue, caracterizando-os como métodos invasivos.

O diagnostico precoce da diabetes é essencial, uma vez que possibilita na redugao
e na prevencdo de agravos vasculares para o paciente. Nesse contexto, é importante
destacar que outros métodos fora a analise de niveis de hemoglobina glicada, também
estdo sendo testados. Contudo, os custos desses métodos ainda sdo elevados e, portanto
é necessario que outros critérios sejam considerados (MAGALHAES et al., 2011).

Métodos computacionais baseados em inteligéncia artificial ja sdo utilizados
no meio cientifico para auxiliar no processo de diagnoéstico de doengas (KOUROU
et al., 2015). H4 evidéncias em que o diagnostico de cancer de pele realizado pelos
modelos computacionais tiveram resultados mais positivos quando comparado com aos
de médicos ao utilizarem apenas os métodos tradicionais de diagnostico (HAENSSLE
et al., 2018).

Com relacdo a utilizacdo de tais métodos para realizar o diagndstico de diabetes,
existem pesquisas em que se obteve taxa de sucesso em classificar os pacientes diabéticos
e ndo-diabéticos acima dos 80%, o que ja é um grande resultado que pode servir de
auxilio para o diagnoéstico precoce dessa doenga. Em uma dessas pesquisas utilizou-se a
abordagem de Médquina de Vetor de Suporte para realizar o aprendizado computacional
sobre os dados, obtendo uma acurécia de 82% (KARATSIOLIS; SCHIZAS, 2012).

Portanto, o presente trabalho é atrativo pois propde um método capaz de auxiliar

o diagnostico da diabetes através de caracteristicas que geralmente o médico ndo
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observa em métodos tradicionais.

1.6

1.7

Contribuicdo Cientifica

O trabalho proposto pretende gerar duas contribuicdes cientificas, a se saber:

Um abordagem capaz de diagnosticar diabetes tipo 2, explorando a utiliza¢do de

varidveis que envolvam métodos invasivos e ndo invasivos;

Um modelo capaz de prover apoio a tomada de decisdes para profissionais médi-

cos e de outras especialidades das areas da satde.

Cronograma e Atividades

O presente trabalho é pautado na realizagdo das atividades listadas, como segue:

. Revisdo bibliogréfica;
. Investigacdo dos objetivos;

. Identificagdo de recursos técnicos;

Implementagao e avaliagdo de um estudo de caso;

. Redacdo do projeto de pesquisa final para a conclusado de curso.

Apresentacdo final do trabalho de pesquisa para a conclusdo do curso.

As atividades acima sdo efetuadas conforme o cronograma descrito na Tabela 1.

Tabela 1 — Cronograma

Etapa abr. mai. jun. jul. ago. set. out. nov. dez. jan.

1 X X X X X X X X X
X X
X X X X

N Ul WIN
b
X
b
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1.8 Organizacao

Além desse capitulo introdutoério, este trabalho terd outros quatro capitulos. O
segundo capitulo objetivard discutir sobre o referencial teérico relacionado ao trabalho
proposto; o terceiro capitulo detalhard a metodologia a ser desenvolvida; o quarto visard

a apresentacdo dos resultados; e, por fim, o quinto capitulo descrevera as conclusdes.



2 Referencial Teodrico

2.1 Diabetes Mellitus

De acordo com Ministério da Satde (2006) a diabetes mellitus pode ser conceitu-
ada como:

“Um grupo de doencas metabdlicas caracterizada por hiperglicemias e
associadas a complicacdes, disfungdes e insuficiéncias de vérios 6rgaos,
especialmente olhos, rins, nervos, cérebro, coracdo e vasos sanguineos.
Pode resultar de defeitos de secregdo e/ou acdo da insulina envolvendo
processos patogénicos especificos, por exemplo, destruicdo das células
beta do pancreas (produtoras de insulina), resisténcia a acdo da insulina,
distarbios da secrecdo da insulina, entre outros. ” (p. 9)

Atualmente a diabetes possui quatro classifica¢des clinicas: Diabetes mellitus
tipo 1, Diabetes Mellitus tipo 2, outros tipos especificos e a diabetes mellitus gestacional,
onde estas sdo classificadas pela etiologia e ndo pelo tratamento, como é proposto pela
Organizagdao Mundial da Satiide (OMS).

A diabetes tipo 1 tem ocorréncia de 5 -10% no total dos casos, onde neste tipo
de diabetes ocorre a destruigio das células 3 do pancreas. E uma doenca que ocorre
principalmente em criancas e adolescentes, nos adultos ela pode também ocorrer, mas
em qualquer um dos casos ocorre a destrui¢do progressiva das células que geralmente
leva a deficiéncia absoluta de insulina endégena (ASSOCIATION et al., 2014). O termo
tipo I vai indicar destruicdo das células beta que eventualmente leva a um estagio de
deficiéncia absoluta de insulina, fazendo com que o paciente necessite administrar doses

de insulina para prevenir cetoacidose, coma e até mesmo a morte (Ministério da Satde,
2006).

A diabetes do tipo 2 é correspondente a cerca de 90-95% dos casos, é o mais
comum nos adultos, é um tipo de diabetes que esta associado a histérico familiar, enve-
lhecimento e estilo de vida pouco saudavel. Esté caracterizada pela resisténcia periférica
a insulina, assim tenho aumento na producao de glicose pelo figado o que acaba ocor-
rendo por conta das altera¢des na secre¢do pancreética de insulina (INZUCCHI et al.,
2012).

A diabetes gestacional nada mais é do que a hiperglicemia diagnosticada no
periodo gestacional, hd uma intensidade variada, onde estd se resolve principalmente no
periodo pés-parto. De acordo com a OMS é recomendado detectar este tipo de diabetes
com os mesmo procedimentos de diagndstico empregados fora da gravidez, conside-
rando como diabetes gestacional valores referidos fora da gravidez como indicativos de

diabetes ou de tolerancia a glicose diminuida (Ministério da Satide, 2006).
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Em relacdo aos outros tipos de diabetes podem ser citados os defeitos genéticos
na funcdo das células 3, designados por MODY (Matury Onset Diabetes of The Young),
na acdo da insulina, doengas do pancreas exécrino, diabetes induzida por farmacos
entre outros. (PAIVA, 2001)

2.1.1 Diagnéstico da Diabetes (Métodos Tradicionais)

O diagnéstico da diabetes baseia-se nas alteragdes da glicose no organismo do
individuo, existem dois métodos de verificagdo dessas altera¢des podendo ser pela
medicdo da glicose plasmética em jejum de 8 horas, ou verificacdo apés 2 horas de
uma sobrecarga de glicose (75g) por via oral (GROSS et al., 2002). Podemos observar a

relacdo destas medi¢des com o diagnoéstico diabetes na tabela 2.

Categoria Jejum TOTG-75g-2h Casual
Normal <110 <140

Glicose plasmatica

de jejum alterada z110e <126

Tolerancia a glicose >140 e <200

diminuida

Diabetes mellitus >126 >200 >200 com sintomas
Diabetes Gestacional >110 >140

Tabela 2 — Diagnostico Diabetes Mellitus

2.1.2 Diagnéstico de Diabetes (Métodos Computacionais)

Apesar da convengdo que é adotada pelo método descrito anteriormente, diver-
sos fatores além da medicdo da glicose deve ser analisada para diagnosticar o paciente
com diabetes, e isto acaba por dificultar o trabalho do médico. As avaliagdes dos dados
obtidos de pacientes e as decisdo que este profissionais tomam sdo fatores importantes
no diagndstico da diabetes. Para ajudar estes especialistas e mitigar erros que podem
ser cometidos, os sistemas de classificagdo conseguem fornecer dados aos médicos
para serem examinados em menor tempo e mais detalhados. Sistemas especialistas
e técnicas de inteligéncia artificial utilizados na constru¢do modelos de classificagdo
em diagndstico médico estdo aumentando gradualmente (TEMURTAS; YUMUSAK;
TEMURTAS, 2009).

As Redes Neurais Artificiais podem fornecer ferramentas importantes para
ajudar os profissionais na interpretagdo de dados clinicos complexos. A maioria das

aplicacdes de RNA utilizadas no ramo da medicina, resolvem tarefas de classifica-
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¢do, interpretando as caracteristicas informadas e designando o paciente a uma classe
especifica (AL-SHAYEA, 2011).

Conforme exposto por Amato et al. (2013), existem diversas aplicagdes do uso
de métodos computacionais em diagnésticos médicos dentro da literatura. Doengas car-
diovasculares, cancer e diabetes, sdo classificadas como doencas mais graves, portanto
o desenvolvimento de ferramentas para o diagndstico destas doencas é de grande rele-
vancia. O quantitativo de dados clinicos destas é amplo, facilitando o desenvolvimento

de modelos que possam auxiliar no diagnéstico médico de tais doengas.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia artificial, que se dedica a
resolver o problema de como os algoritmos podem aprender a partir de uma amostra de
dados (MITCHELL, 2006). E uma técnica que tem como base a constru¢do de modelos
computacionais compostos por multiplas camadas de processamento que aprendem
a representar dados em varios niveis de abstragao. Esse método melhorou significati-
vamente tarefas como reconhecimento de voz, visdo computacional e classificacdo de
dados(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Dentro do campo de aprendizado de maquina podemos citar trés principais abor-
dagens que sdo utilizadas para a constru¢do deste modelos, que sdo melhor explicados
abaixo:

¢ Aprendizado Supervisionado: Neste aprendizado o conjunto de dados que temos
acesso ja possui os dados de entrada e as saidas desejadas.

* Aprendizado Nao-Supervisionado: Neste aprendizado o valor de saida é desco-
nhecido e 0os modelos sdo construidos para identificar padrdes em grande conjunto

de dados e agrupé-los.

* Aprendizagem por Refor¢o: E uma arquitetura onde ndo se sabe exatamente a
saida correta do sistema, porém é possivel avaliar o qudo boa é para ponderar o

processo de treinamento.

Ao aplicar uma abordagem de aprendizado de maquina, as amostras de dados
representam os componentes basicos do sistema. Cada amostra desta possui um con-
junto de caracteristicas que é representada por diferentes tipos de valores. O objetivo
principal de aplicar uma técnica dessas é produzir um modelo que possa ser usado para

realizar classificagdo, predi¢do ou tarefes semelhantes a estas. O processo de aprendi-
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zagem de maquina é mais comumente utilizada para realizar tarefas de classificagdo
(KOUROU et al., 2015).

Conforme exposto por Kourou et al. (2015), existem intimeras técnicas e estraté-
gias de pré - processamento de dados que visam modificar os dados para seu melhor
aproveitamento em determinada abordagem para o aprendizado de maquina. Entre
essas técnicas podemos citar: redugdo de dimensionalidade, sele¢do de atributos e extra-
¢do de caracteristicas. A técnica reducdo de dimensionalidade por exemplo consegue
eliminar propriedades irrelevantes da base de dados, produzindo modelos mais robus-
tos, além disto os algoritmos de ML tendem a trabalham melhor com dimensionalidades

baixas.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, ¢ uma das abordagens de aprendizado de maquina,
na qual muitos artigos identificam os seus beneficios em relagdo as técnicas dos mode-
los estatisticos tradicionais (GARDNER; DORLING, 1998). As redes neurais artificiais
conseguem lidar com uma variedade de problemas de classificagdo ou reconhecimento
de padrdes. Elas sdo treinadas para gerar uma saida que seja a combinagdo entre os
valores de entrada. Podem possuir multiplas camadas escondidas, estas que represen-
tam matematicamente as conexdes neurais que sdo utilizadas para construgdo destes
modelos. Entretanto apesar de ser comumente utilizada, as redes neurais sofrem de
algumas desvantagens, sua estrutura de camadas muitas vezes é demorada e possui um
desempenho ruim. Além de que esta técnica é caracterizada como uma tecnologia de
‘caixa preta’. Em outras palavras, tentar desvendar como o modelo executa o processo de
classificacdo ou por que uma RNA ndo funcionou é quase impossivel de ser detectado.
(KOUROU et al., 2015)

2.3.1 Perceptron

Introduzido por Rosenblatt (1958), é inspirada na célula elementar do sistema
nervoso central o neurdnio. Perceptron é o algoritmo mais simples de aprendizado de
maquina, é um modelo de aprendizado supervisionado para classificagdes bindrias.
Este algoritmo permite que os neurdnios aprendam através de um conjunto base de
treinamento, onde o algoritmo ird automaticamente definir os melhores pesos das

ligacdes entre os neurdnios.

Analisando a figura 1 podemos observar os elementos que compdem a arquite-
tura de uma rede perceptron. Da esquerda para a direita temos os sinais de entrada (X),

0s pesos sindpticos (w), o combinador linear (} ) e por final a funcdo de ativagao (y). A
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Figura 1 — Exemplo de arquitetura Perceptron

perceptron é tida como um classificador linear, podendo sua estrutura ser representada
matematicamente da seguinte forma.

n
u = E w.x;
i=0

y = g(u)

2.3.2 Multilayer Perceptron

A arquitetura Perceptron por ser simples consegue resolver apenas problemas
que sdo linearmente separdveis como foi descrito na se¢do anterior. A solugdo para este
problema é expandir o nimero de neurdnios da arquitetura, adicionando ‘camadas ocul-
tas” ao modelo. Este tipo de abordagem ficou conhecido como Multilayer Perceptron
(MLP). As redes neurais em geral sdo descritas por suas arquiteturas e seus algoritmos
de aprendizagem, assim como o modelo simples de Perceptron, a MLP é uma técnica
teed-forward, isto significa que as camadas sdo conectadas umas as outras em uma
direcdo apenas, especificamente da camada de entrada a camada de saida. No caso da
MLP além de ser feed-forward ela também é uma arquitetura fully-connected, ou seja
esta estratégia significa que cada neurdénio de uma camada estd conectado a todos os
neurdnios da camada subsequente (POULTON, 2001).

A camada de entrada de uma MLP recebe os valores da base de dados de treina-
mento, o ndmero de neur6nios desta camada é fixo representado pelo total de padrdes
de treinamento existentes na base. A camada de saida pode ter valores varidveis de-
pendendo do tipo de tarefa de classificacdo que estd sendo realizada. Cada conexao
(sinapse) entre os neurdnios possui seu respectivo peso semelhante ao modelo Percep-

tron. O valor de saida de um neurdnio se da pela pela soma da multiplicagdo dos valores
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Figura 2 — Exemplo de uma rede neural Multilayer Perceptron

de entrada pelos seus respectivos pesos. Esta saida passa ainda por uma fungéo de
ativagdo para formar sinapse com a camada subsequente, este processo se repete até a
saida de rede neural. Apds a primeira interagdo os pesos sindpticos que sdo comumente
inicializados de forma aleatéria passam por um processo de atualizac¢do, este que é
resultado da aplicacdo de um algoritmo de aprendizagem, um dos mais comuns é o
back-propagation que realiza o ponderamento dos pesos de cada sinapse, realizando o
aprendizado do modelo. (POULTON, 2001).

2.3.3 Funcoes de Ativacao

Uma das unidades principais de redes neurais, as func¢des de ativacdo, sdo
utilizadas para transformar o nivel de ativagdo de um neurénio em um sinal de saida.
Existem diversas fun¢des de ativagdo que podem ser utilizadas nos modelos de Redes
Neurais(KARLIK; OLGAC, 2011).

2.3.3.1 Fungdo Sigmoide

A funcédo sigmoide é definida por:
1

o)==

Existem diversas vantagens em utilizar esta fungdo no processo de treinamento
das redes neurais que utilizam o algoritmo de back-propagation, pois ela consegue mi-
nimizar a capacidade computacional necessdria para o treinamento (KARLIK; OLGAC,
2011).
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2.3.3.2 Tangente Hiperbdlica

Esta funcdo é definida como a razdo entre o seno hiperbélico e o cosseno hiper-

bélico, como segue abaixo:
inh r _ -
tanh(x) = sinh(x) _e'—e

cosh(z) et —e®

2.3.3.3 RELU

A funcéo relu possui um comportamento linear e é definida por:

ReLU(x) = max{0, x}

2334 Leaky ReLu

A funcdo Leaky ReLu é semelhante a ReLu, porém ela permite pequenos valores

para os resultados negativos :

T se x>0
LReLu(x) =
0.0lr se x<0

2.3.4 Backpropagation

Uma MLP é formada basicamente por trés camadas, denominadas entrada, saida
e pelo menos uma camada oculta. Backpropagation é uma técnica de aprendizado su-
pervisionado utilizado para realizar o treinamento das redes neurais artificiais. O modo
de aprendizado deste algoritmo é através do processamento interativo do conjunto
de amostras de treino, comparando a previsdo da rede para cada instancia com seu
respectivo rétulo da classe. Em outros termos, visando minimizar o erro entre a predi¢do
realizada pelo modelo e a sua classe real, os pesos sindpticos da rede sdo atualizados a
cada amostra de treinamento (KAHRAMANLI; ALLAHVERDI, 2008). Em resumo o

algoritmo executa as seguintes etapas:

1. A rede neural obtém uma amostra de exemplo.
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2. Compara a saida obtida da rede com a saida esperada pela a amostra. Realizando

o calculo de erro para cada neurdnio de saida.
3. Para cada neurodnio restante da rede é realizado o calculo do erro local.
4. Cada peso sinaptico é ajustado visando diminuir o erro local.

5. Realiza as etapas anteriores para todas as amostras da base de treinamento.
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3 Metodologia

3.1 Apresentagao

Este trabalho propde uma metodologia baseada em redes neurais artificiais,
capaz de suportar a complexidade do diagnéstico de diabetes mellitus do tipo 2. O
método proposto em resumo possui as seguintes etapas: aquisicdo dos dados, pré-
processamento e classificagdo dos dados utilizando redes neurais artificiais. O fluxo-

grama da figura 3, descreve as atividades a serem desenvolvidas.

A base de dados utilizada foi a dos Indios Pima consiste em 768 amostras, cada
amostra possui um total de 8 (oito) varidveis clinica. Os valores desses atributos sdo
de caracteristicas clinicas oriundas de Mulheres de descendéncia dos Indios Pima com
idade superior a 21 anos. (HAYASHI; YUKITA, 2016)

Como podemos observar na figura 5, esta base possui 500 amostras de pacientes
nao-diabéticos e 268 diabéticos, o que a torna desbalanceada. Esta caracteristica se torna
um problema para tarefa de classificacdo pois tende a valorizar a classe dominante no

processo de treinamento.

As oito varidveis clinicas estao listadas abaixo:
* Numero de vezes que a mulher engravidou
¢ Concentragdo de glicose no sangue (mg/dl)
* Pressdo arterial (mmHg)
* Medida do triceps (mm)
* Quantidade de insulina em 2 horas de jejum (mu U/ml)
e IMC - Indice de Massa Corporal
* QOcorréncias de casos de doenga na familia

e Jdade em anos

O base de dados ainda possui um tltimo atributo que é a classificagdo do paciente em

diabéticos e ndo-diabéticos.
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Figura 3 — Fluxograma do Trabalho Proposto

3.1.1 Ferramentas Utilizadas

O desenvolvimento do método proposto foi realizando utilizando algumas
bibliotecas disponiveis, escritas na linguagem de programacao Python. Através delas
foi possivel realizar o desenvolvimento das atividades de coleta e tratamento dos dados
e criacdo do modelo de Redes Neurais Artificiais.

Os dados foram coletados usando a biblioteca de cédigo aberto pandas, que
possui ferramentas para auxiliar no processo de andlise e manipulagao de dados. Atra-
vés dela foi possivel realizar a visualizagdo de forma detalhada das informacdes da
base de dados, através de métodos existentes nesta biblioteca foi possivel analisar de
forma répida e eficiente informagdes como: média dos atributos, fazer busca de dados

faltantes e encontrar valores minimos e maximos.

Na fase de pré-processamento e classificagdo utilizou-se o médulo scikit-learn,
este é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto. Possui varios
algoritmos que podem ser utilizado para realizar tarefas de classificacdo, além de outros
que realizam fungdes de tratamento de dados (PEDREGOSA et al., 2011). Nesta pesquisa
em questdo o médulo foi utilizado para realizar as tarefas de normaliza¢do dos dados e
busca exaustiva.

Para a construgdo dos modelos de redes neurais artificiais foi utilizado o Tensor-
Flow juntamente com o Keras. TensorFlow é uma ferramenta de cédigo aberto para a
criagdo de modelos de aprendizado de maquina. Keras é uma API de alto nivel que
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roda sobre o tensorflow, com o foco no aprendizado profundo, esta ferramenta facilita a
criacdo dos modelos pois, tras API’s que podem ser utilizadas para a criacdo de redes
neurais artificiais com maiores niveis de abstragdes, facilitando o desenvolvimento

destes modelos.

3.2 Aquisi¢do dos Dados

Os dados estavam disponiveis e foram coletados através do repositério UCI-
Irvine Machine Learning repository, apds esta coleta os dados foram carregados e a
sua transformacdo em matriz foi realizada com o auxilio do médulo pandas, descrito
na secdo anterior. Apo6s a realizagdo da coleta utilizou-se de métodos existentes na
biblioteca para apresentar informagdes relevantes sobre a base de dados conforme
demonstrado na figura 4, para que fosse realizado as anélises iniciais da etapa de

pré-processamento.

In [8]: data.describe()

Out[8]:
num_preg glucose_conc diastolic_bp skin_thickness insulin bmi  diab_pred age

count 758.000000 763.000000 763.000000 763.000000 768.000000 768.000000 765.000000 768.000000

mean 3.845052 120.894531 59.105469 20536458  79.799479  31.992578 0471876 33.240885
std 3.369578 31.972618 19.355807 15.952218 115.244002 7.884160 0331329  11.760232
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.078000  21.000000
25% 1.000000 99.000000 62.000000 0.000000 0.000000  27.300000 0.243750  24.000000
0% 3.000000 117.000000 72.000000 23.000000  30.500000  32.000000 0.372500  29.000000
75% 6.000000 140.250000 80.000000 32.000000 127.250000 36.600000 0626250  41.000000
max 17.000000 193.000000  122.000000 99.000000 846.000000 &7.100000 2420000  81.000000

Figura 4 — Descricdo inicial da base de dados

3.3 Pré-Processamento dos dados

Esta etapa tem impacto significativo para o desempenho da rede neural, po-
dendo melhorar a capacidade de generaliza¢cdo da mesma. As bases de dados podem
ser carregadas de atributos sem que estes estejam relacionados ao objetivo real do mo-
delo proposto. Portanto é necessario remover o méximo de informagdes irrelevantes e
redundantes. Lidar com dados faltantes e realizar a normalizacdo dos atributos também
sdo tarefas realizadas durante a etapa de pré-processamento. (TEMURTAS; YUMUSAK;
TEMURTAS, 2009)

Ap6s a aquisi¢do dos dados foi feito uma anélise para verificar a qualidade das

informacdes. Nesta andlise buscou-se entender a relagdo dos atributos com o diagnéstico
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Figura 5 — Nao-Diabéticos x Diabéticos

de diabetes mellitus, além de buscar por informagdes ausentes e/ou duplicados na base
de dados.

Conforme descrito na se¢do anterior, a base de dados em questdo é desbalance-
ada, sendo 500 pacientes ndo-diabéticos e 268 diabéticos. Pode-se observar na figura
6 que existem dados ausentes em algumas das instancias. Para lidar com a tarefa de
auséncia de atributos podemos seguir algumas abordagens como:

¢ Ignorar instancia com atributos desconhecidos
¢ Substituir os valores desconhecidos pelo valor mais comum da base

¢ Substituir os valores desconhecidos pela média dos valores existentes

Levando em consideracdo a base de dados em questdo e o fato de existirem 374
instancias sem a informacdo da insulina conforme demonstrado na figura 6, isso impos-
sibilita a abordagem onde ignoramos os dados faltantes, pois isso comprometeria cerca
de 50% da base de dados. A insulina e a medida do triceps tem valores pouco constantes,

por isso, optou-se por utilizar a substitui¢cdo pela média dos valores existentes.

glucose_conc 5
diastolic _bp 35
skin_thickness 227
insulin 374
bmi 11

dtype: intéd

Figura 6 — Quantidade de dados faltantes

Para finalizar a etapa de pré-processamento, foi realizado a normalizagdo dos
valores das 8 varidveis clinicas de todas as instancias presentes na base de dados. Para
isto, utilizou-se a normaliza¢cdo min-max, que consiste em fazer o mapeamento das

varidveis da seguinte maneira, para cada atributo o valor minimo deste é transformado
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em 0 e 0 maximo em 1, os restantes sdo convertidos para uma escala decimal entre 0
e 1 conforme demonstrado na figura 7, a férmula desta conversao é apresentada na
equacdo 1. Este procedimento é capaz de melhorar o desempenho da criagdo do modelo
durante a fase de treinamento da rede neural.

Sem Normalizagao

array([ 1. , 85. , B66. , 29. ,
155.54822335, 26.6 » 9.351 , 31. 1)

Normalizagao Min-Max

array([@.95882353, ©.26451613, ©.42857143, 0.23913043, 0.17013008,
0.17177914, 8.11656784, 0.16666667])

Figura 7 — Exemplo de Normalizagdo Min-Max

;o x—min(x)
max(x)—min(x)

X

3.3.1 Treino e Teste

A base foi dividida em duas partes, sendo elas denominadas de treino e teste.
Realizamos a criagdo do modelo de classificagdo a partir dos dados contidos na base
de treino e ap6s isso o processo de avaliagdo deste modelo é feito utilizando a base de
testes.

33.1.1 Split

Esta técnica se resume em dividir o total das instdncias em um nivel de proporcao,
neste trabalho obteve-se melhores resultados utilizando uma divisao realizada em 75%
para representar a base de treinamento e 25% dos dados restantes foram utilizados na
fase de teste e validacgao.

3.4 C(lassificacao

Esta fase consistiu em submeter as amostras de treino e teste extraidas no pro-
cesso descrito na se¢do anterior a RNA para que esta realizasse a tarefa de classificagdo
dos pacientes em diabéticos e ndo-diabéticos, conforme descrito na figura 8. Foi re-
alizado a construcao do modelo classificador utilizando redes neurais artificiais de

arquitetura FeedForward de camadas multiplas.

Diversos testes foram realizados com objetivo de se obter resultados melhores

na fase de avaliagdo descrita na se¢do 3.5. Para isto inicialmente foi utilizado o médulo



Capitulo 3. Metodologia 19

BASE DE DADOS

TREINAMENTO TESTE
(75%) (25%)
y y
.
RNA MODELO
4 2 4

Figura 8 — Fluxo de desenvolvimento do classificador

scikit-learn através do método GridSearchCV, que é uma ferramenta que realiza busca
exaustiva através de parametros especificados, visando identificar as melhores configu-
ragdes para o modelo proposto, podemos observar na figura 9 alguns dos pardmetros
utilizados neste processo. Optou-se por utilizar valores baixos para o nimero de épocas
da etapa de treinamento da rede neural nesta busca, pois devido a quantidade de
possibilidades, valores altos fariam com que este processo de treinamento tivesse um
tempo de processamento muito elevado.
parametros = {'batch_size':[15,45,108],

"epochs’:[166,200,300],

‘optmizer': ['adam’,’'sgd’', "rmsprop’],

"loss':["hinge’, 'mean_squared_logarithmic_error’, 'logcosh’, "squared_hinge’

"kernel_initializer': ["normal’, 'random_uniform'],

‘activation':["softsign”, 'tanh’, 'softplus’, "relu’],

"neurons’:[15,30,40,100,300],

"num_camadas ':[1,2,3,4,5]

¥

Figura 9 — Parametros especificados no GridSearchCV

Ap6s a realizacdo dos testes iniciais chegamos a algumas arquiteturas que conse-
guiram alcancar resultados satisfatorios. Posteriormente a esta identificagdo, os melhores
parametros apontados pelo GridSearchCV, foram identificados e utilizados na constru-
¢do dos modelos seguintes. Estes passaram a ser construidos manualmente, e a partir
deles foram realizados diversos testes com objetivo de identificar configura¢des que

conseguissem alcangar resultados melhores.
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Através dos parametros obtidos pela busca exaustiva foi possivel identificar que
a funcdo de ativagdo Relu sempre esteve presente nas arquiteturas apontadas, por isto
durante o processo de construcdo manual dos modelos ela foi escolhida para todos os
testes, além disso sua variagdo Leaky Relu também foi utilizada durante este processo,

objetivando avaliar o desempenho que esta teria na etapa de treinamento.

Podemos observar na tabela 3 os parametros utilizados na criagdo dos modelos
de Redes Neurais Artificiais, nos testes 1 e 2 utilizou-se um niimero de camadas ocultas
mais elevado, variando o valor de neurdnios por camada oculta. Para os modelos
criados nos testes 3, 4 e 5, o valor foi inferior e nos dois tltimos teste optou-se por
modificar a func¢ao de ativacéao.

Teste N°de Camadas Ocultas N°de Neurdnios por Camada Fungdo de Ativagdo

1 5 15 Leaky Relu
2 5 30 Leaky Relu
3 3 40 Leaky Relu
4 3 30 Relu
5 3 300 Relu

Tabela 3 — Parametros das Redes Neurais Artificiais

No teste realizado de nimero 5, onde as camadas ocultas tiveram a presenca de
300 neuronios, utilizou-se de uma técnica denominada dropout, esta técnica visa reduzir
o overfitting. Algumas redes neurais tendem a construir adaptacdes que funcionam
para os dados de treinamento porém ndo conseguem generalizar para os dados da base
de teste. Esta técnica consiste em realizar a desativacao dos neurdnios da rede neural,
para isto é atribuido a cada neurdnio, uma probabilidade deste ser desativado durante
a etapa de treinamento da rede neural. (SRIVASTAVA et al., 2014)

Os demais parametros de configuracdo da rede neural foram mantidos iguais
para todos os testes finais realizados, estes parametros demonstraram resultados satis-
fatérios tanto na etapa de busca exaustiva quanto na constru¢do dos modelos manual-

mente, foram eles:

¢ Funcdo de Perda: Erro Quadrado Médio (MSE)
¢ Batch Size: 30

e Otimizador: Adam

e Epocas: 2000

A fungdo de perda é responsavel por calcular a diferenca entre a previsao da

rede neural e o resultado esperado, através dessa func¢do a rede neural realiza os ajustes
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nos pesos dos neurdnios visando minimizar o resultado desta fungdo, a equacgdo 2
representa a féormula da fungdo do erro quadrado médio utilizada no desenvolvimento

do modelo proposto.
_ 1 n ~ \2
MSE = > " (i — i) @

Batch Size representa o tamanho do lote em que o conjunto de dados de entrada
serd dividido em cada época do processo de treinamento. Esta divisdo faz com que
durante uma mesma época o modelo sofra mais de um ajustes nos seus parametros,
ou seja, para cada lote que o conjunto de dados for divido, o algoritmo ira realizar o
processo de ajustes dos pesos da rede neural. A utilizagdo de valores pequenos ajuda a

reduzir o custo de memoria necesséria para a realizacdo do treinamento.

Os otimizadores sdo algoritmos responsaveis por realizar a tarefa de atualizagao
dos parametros da rede neural. Epocas representa o nimero de intera¢des que a rede

neural ird realizar durante o processo de treinamento.

Além dos parametros supracitados, a camada de entrada da rede neural era
composta por oito neurdnios representando todas as varidveis clinicas da base da dados.
A sua camada de saida era composta apenas por um neurdnio e com a fungdo de
ativagdo sigmoid. A configuragdo da camada de saida é responsével por realizar a tarefa

de classificagdo binaria deste modelo.
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Figura 10 — Gréfico conceitual gerado pelo TensorFlow

A figura 10 representa um grafico conceitual da estrutura de um modelo, este
grafico foi construido utilizando uma ferramenta existente dentro da biblioteca do
TensorFlow. Além dos graficos conceituais esta ferramenta consegue gerar dados de
diagnoéstico que foram utilizados durante o desenvolvimento da pesquisa para analisar

o comportamento do modelo nos processos de treinamento e validagao.

Como foi detalhado no inicio desta se¢do a base de dados utilizada para a cons-
trucdo do modelo é desbalanceada, com o objetivo de melhorar o desempenho da RNA,
e para evitar que a mesma se adaptasse muito a classe dominante utilizou-se de uma
técnica denominada SMOTE, que é uma abordagem que realiza o balanceamento da
base de dados através da geracdao de exemplos sintéticos baseados nos vizinhos préxi-
mos de alguma instancia existente na base de dados. Através do algoritmo utilizado é
possivel definir a varidvel K que representa o niimero de vizinhos a ser utilizado para a
construcdo dos exemplos sintéticos (CHAWLA et al., 2002). Podemos observar na figura
11 o balanceamento realizado através do SMOTE para a base de dados utilizada.
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diabetes

Figura 11 — Base de dados balanceada através do SMOTE

Apbs esse balanceamento, as arquiteturas definidas nos processos anteriores
foram utilizadas para recriar os modelos e realizar o processo de treinamento utilizando
a base de dados balanceada. Apesar deste esfor¢o os resultados obtidos com a base de
dados criada pelo o SMOTE nao demonstrou resultados significativos, ficando préximos

ou abaixo dos modelos criados anteriormente.

3.5 Avaliagédo

Esta etapa consiste em realizar a avaliagdo do classificador, para isto é construido
uma matriz de confusdo 2x2 contendo informacoes acerca dos erros e acertos do modelo
treinado. Estas varidveis sdo comumente conhecidas como: Verdadeiro Positivo(VP),
Falso Positivo(FP), Verdadeiro Negativo(VN) e Falso Negativo(FN); e sdo necessarias
para a construcdo dos critérios de sensibilidade, especificidade e acurécia do classifi-
cador, que servem como métrica para avaliar sua capacidade de classificacdo. Estas
variaveis sdo melhor explicadas abaixo:

¢ Verdadeiro Positivo(VP): Representa a quantidade de vezes que o modelo classifica
corretamente o paciente diabético;

* Falso Positivo(FP): Representa a quantidade de vezes que o modelo classifica
como diabético o paciente ndo-diabético;

¢ Verdadeiro Negativo(VN): Representa a quantidade de vezes que o modelo classi-

fica corretamente o paciente ndo-diabético;

* Falso Negativo(FN): Representa a quantidade de vezes que o modelo classifica
como ndo-diabético o paciente diabético.

A sensibilidade indica qudo bom € o classificador para identificar os pacientes
diabéticos e é definida por:
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VP

sensibilidade = (VP—l——FN)

A especificidade indica qudao bom é o classificador para identificar os pacientes

ndo diabéticos e é definida por:

VN

especi ficidade = m

A acurdcia é a taxa de sucesso ou acerto do teste e é calculada por:

VP+VN
(VP+VN+FP+FN)

acuracia =
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4 Resultados e Discussao

Através do método RNA utilizado neste estudo foi possivel observar os seguintes
resultados na tabela 4, para os 5 testes feitos na base de dados em questdo. Com objetivo
de avaliar a influéncia das variaveis no resultado, foram realizados 5 testes, utilizando
os parametros informados na tabela 3, variando ntimero de camadas, de neurdnios e
funcdo de ativacdo, sendo observado ao final dos testes que quanto maior o ntimero
de neurodnios utilizados, maior foi a acurécia. Possivel observar também que o niimero
de camadas é um outro fator que influenciou nos valores de acurdcia, onde no teste 1
utilizando 5 camadas foi possivel observar uma acuracia de 78% e no teste 3 apenas
4 camadas foram utilizadas apresentando apenas 70% de acurdcia, mesmo que este
apresentasse um niimero maior de neurdnios.

Teste  Sensibilidade Especificidade Acurécia

Teste1 0.61 0.87 0.78
Teste 2 0.65 0.7 0.69
Teste 3 0.65 0.73 0.7
Teste 4 0.64 0.73 0.7
Teste 5 0.7 0.89 0.828

Tabela 4 — Testes Realizados

Tendo em vista o trabalho em questdo que visa o diagnoéstico de diabetes, os
resultados obtidos na métrica de sensibilidade sdo extremamente importantes, pois
identificar os pacientes diabéticos sdo prioridades neste contexto. Podemos observar
que nos teste realizados a sensibilidade nds trouxe valores abaixo do esperado em
comparagdo com as outras métricas, estes resultados podem ser visto como um problema
pois sugerem que o modelo criado ndo foi tdo preciso na realizacdo da tarefa proposta.
Porém, nota-se uma evolugdo nos testes realizados, onde no teste de namero 5, ja
foi possivel alcancar sensibilidade na casa dos 70%. Como foi esclarecido nas se¢des
anteriores, a base de dados em questdo é desbalanceada, tendo menos instancias de
diabéticos, o que pode ter influenciado no modelo, que pode ter se adaptado melhor
aos pacientes nao-diabéticos.

4.1 Discussao

Neste estudo foi realizado teste de classificagdo seguindo utilizacdo da base de

dados completa, com as 8 caracteristicas invasivas e ndo-invasivas, descritas no inicio
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da secdo 3, como feito por outros pesquisadores, desta forma foi possivel observar uma
acurécia de 82.8% utilizando o método de RNA para construcdo do modelo responsavel
pelo diagnostico de diabetes mellitus tipo II, contudo é importante destacar que outros
autores usando a mesma base dados, com métodos diferentes e/ou iguais obtiveram
valores de acuracia abaixo do que foi encontrado nesta pesquisa, como o método SVM,
onde é possivel observar os valores de acurédcia encontrado na tabela 5. Os testes
realizados utilizando a mesma abordagem de redes neurais, observa-se valores entre
76% e 75% de acuracia, nosso método se difere das abordagens presentes na tabela pelo
nimero de camadas e neurdnios, pela a utilizagdo de dropout e pela a alteracdo de

alguns valores chaves na etapa de treinamento como a func¢do de perda.

Tabela 5 - Comparacédo de resultados de diferentes classificadores

Método Acurécia % Autores

Logdisc 77.7 Statlog

IncNet 77.6 Norbert Jankowski

DIPOL92 77.6 Statlog

Linear Discr. Anal. 77.5-77.2 Statlog; Ster & Dobnikar

SVM, linear, C=0.01 77.5+4.2 WD-GM, 10XCV averaged 10x
SVM, Gauss, C, sigma opt 77.4+4.3 WD-GM, 10XCV averaged 10x
SMART 76.8 Statlog

GTO DT (5xCV) 76.8 Bennet and Blue

kNN, k=23, Manh, raw, W 76.71t4.0 WD-GM, feature weighting 3CV
kNN, k=1:25, Manh, raw 76.6+3.4 WD-GM, most cases k=23

ASI 76.6 Ster & Dobnikar

Fisher discr. analysis 76.5 Ster & Dobnikar
MLP+BP 76.4 Ster & Dobnikar
MLP+BP 75.84+6.2 Zarndt

LVQ 75.8 Ster & Dobnikar

LFC 75.8 Ster & Dobnikar

RBF 75.7 Statlog

NB 75.5-73.8 Ster & Dobnikar; Statlog
kNN, k=22, Manh 75.5 Karol Grudzinski

MML 75.54+6.3 Zarndt

FSM stand. 5 feat. 75.4+4.9 WD, 10x10 test, CC>0.15
SNB 75.4 Ster & Dobnikar

BP 75.2 Statlog

SSV DT 75.0+3.6 WD-GM, SSV BS, node 5CV MC

kNN, k=18, Euclid, raw 74.8+4.8 WD-GM
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CART DT 74.74+5.4 Zarndt

CART DT 74.5 Stalog

DB-CART 74.4 Shang & Breiman
ASR 74.3 Ster & Dobnikar
FSM standard 74.1+1.1 WD, 10x10 test
ODT, dyadic trees 74.0+2.3 Blanchard
Cluster means, 2 prototypes 73.7+3.7 MB

SSV DT 73.74+4.7 WD-GM, SSV BS, node 10CV strat
SFC, stacking filters 73.3£1.9 Porter

C4.5DT 73.0 Stalog

C4.5DT 72.7+6.6 Zarndt

Bayes 72.2+6.9 Zarndt

C4.5 (5xCV) 72.0 Bennet and Blue
CART 72.8 Ster & Dobnikar

Fonte: http:/ /www.is.umk.pl/ duch/projects/projects/datasets.html

No estudo desenvolvido em Polat, Giines e Arslan (2008), utilizando a classifica-
¢do LS-SVM obteve uma sensibilidade (73.9%), especificidade (80%) e acuracia (78.2%)
e para classificagdo a partir de GDA-LS-SVM, sensibilidade (73.9%), especificidade
(82.05%) e acuracia de (79.16%), corroborando com os dados encontrados neste traba-
lho, ou seja faixa de acurdcia entre 75-85%, mesmo que o método de classifica¢do seja
diferente. Os autores sugerem que a classificacdo e abordagem por aprendizado de
magquina para diagnéstico de diabetes pode sim auxiliar no diagnéstico da doenca e
que este sistema pode ser ttil para os médicos na decisdo final sobre seus pacientes, ou

seja utilizando ferramenta eficiente eles podem tomar decisdes precisas

Ao analisar as varidveis foi possivel observar que quando alteradas os resultados
apresentavam resultados para acurécia, sensibilidade e especificidade varidveis para
cada parametro alterado, de acordo com Ismailov (2014), definir quantos neurdnios na
camada oculta devem ser captados é necessdrio e que quanto maior o ntimero desses
neuronios, maior a probabilidade da rede fornece resultados precisos. Para Basheer e
Hajmeer (2000), a determinagdo do nimero de camadas ocultas e de nés ocultos em cada
camada é uma das tarefas mais criticas no design da RNA, ou seja, uma rede com muito
poucos nds ocultos seria incapaz de diferenciar padrdes complexos, contudo, redes
com muitos nds ocultos seguird ruidos nos dados devido ao excesso de parametrizagao,

levando a uma generalizagdo ruim dos dados néo treinados.

Na pesquisa realizada foi possivel observar que func¢ao de ativagado relu com

3 camadas e 300 neurdnios apresentou uma maior acurdcia, além de sensibilidade e
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especificidade quando comparado com a fun¢do Leaky ReLU, para Ertugrul (2018)
determinar uma fungdo de ativacdo ideal em RNA é uma questdo importante porque
estd diretamente ligada as taxas de sucesso obtido nos resultados, contudo a funcdo de

ativagdo ideal geralmente é determinada por testes ou ajustes.

Diante dos fatos analisados é notavel que a MLP se torna eficiente para solugao
de problemas, como para o diagnoéstico da diabetes mellitus II observado em nossa
pesquisa, importante evidenciar que a MLP se torna cada vez mais atrativa por suas
caracteristicas notaveis de processamento de informacao, pertinente principalmente a
ndo linearidade, alto paralelismo, tolerancia a falhas e ruidos e recursos de aprendizado
e generalizacdo (BASHEER; HAJMEER, 2000).
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5 Conclusao

Tendo em vista os objetivos propostos para o trabalho em questdo, podemos
afirmar que foi possivel desenvolver um modelo baseado em redes neurais artificiais

capaz de suportar o diagnoéstico de diabetes mellitus tipo 2.

Foi possivel observar que a etapa de pré-processamento onde avaliamos a quali-
dade dos dados e tratamos eles para obter melhores resultados, bem como o design da

RNA, sdo fatores importantes que refletem o desempenho final do modelo criado.

Na pesquisa realizada o teste que obteve melhor resultado alcan¢cou uma acurdcia
de 82.28%, isto demonstra que o modelo é eficiente, podendo ser utilizado como auxilio

no diagnoéstico da doenga.

Como foi relatado anteriormente, existem diversos exemplos na literatura de
sistemas inteligentes auxiliando na tarefa de diagnéstico de doengas, porém estes
modelos ainda devem ser visto apenas como ferramentas para apoiar as tomadas de
decisdes.

Desta forma, trabalhos futuros voltados para o desenvolvimento de modelos
para o diagnoésticos de diabetes podem ser realizados, a utilizacdo de outra base de
dados com um niimero maior de instancias, mais balanceada e contendo um nimero
maior de atributos podem favorecer a criagdo de um modelo baseado em redes neurais
artificiais com uma capacidade de generalizagdo maior do que a desenvolvida no

trabalho em questao.
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