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RESUMO

O objetivo deste estudo foi 0 desenvolvimento de um modelo preditivo que pudesse
analisar e prever se a pessoa possui Diabetes ou ndo. A partir de uma base de dados
contendo informacgfes relevantes de pacientes, testamos varios algoritmos de
Machine Learning e buscamos a obtencdo de um modelo preditivo eficiente.
Selecionamos alguns algoritmos de classificacdo como o Support Vector Machine,
Dummy Classifier, Logistic Regression, Decision Tree Classifier, K-Neighbors
Classifier, Gaussian Naive Bayes, Random Forest Classifier e escolhemos o mais
eficiente para a construcdo do nosso modelo preditivo de classificagdo. Usamos
aleatoriamente 85% da base de dados para fazer o treinamento e os 15% restante
para o teste. O pior algoritmo do teste foi o Dummy Classifier e 0 melhor disparado foi
o Random Forest Classifier que atingiu a nossa meta de precisdao que era de no
minimo 80%. Apesar da base de dados ser pequena, conseguimos atingir uma
precisdo bem acima da meta e podemos dizer que foi um excelente resultado. Com
uma base de treinamento maior e com mais arvores, o resultado poderia ter sido ainda
melhor usando o Random Forest Classifier.
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ABSTRACT

The aim of this study was to develop a predictive model that could analyze and
predict whether a person has diabetes or not. From a database containing relevant
patient information, we tested several Machine Learning algorithms and sought to
obtain an efficient predictive model. We selected some classification algorithms such
as Support Vector Machine, Dummy Classifier, Logistic Regression, Decision Tree
Classifier, K-Neighbors Classifier, Gaussian Naive Bayes, Random Forest Classifier
and chose the most efficient one to build our predictive classification model. We
randomly use 85% of the database for training and the remaining 15% for testing. The
worst algorithm in the test was the Dummy Classifier and the best was the Random
Forest Classifier which reached our accuracy goal of at least 80%. Although the
database is small, we managed to reach an accuracy well above the target and we
can say that it was an excellent result. With a larger training base and more trees, the
result could have been even better using the Random Forest Classifier.

Keywords: Machine Learning. Predictive model. Diabetes.



1. INTRODUCAO

Primeiramente vamos ver um pouco do conceito de Inteligéncia Artificial e

Aprendizado de Maquina, assuntos relacionados ao nosso estudo.

Uma inteligéncia artificial (IA) pode ser definida, de modo amplo, como uma
ciéncia capaz de mimetizar como habilidades humanas e o Aprendizado de Maquina
€ um subsistema da Inteligéncia Artificial que mostra a capacidade dos computadores
de aprenderem de maneira autbnoma, dindmica e também sem a necessidade de
intervencdo humana. Responde de acordo com a quantidade de dados que ja estédo
disponiveis para a analise. O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é utilizado
para um determinado fim, que se renova e melhora sem ser necessaria qualquer

intervencao de um programador.

Qual é a importancia do Machine Learning hoje? Os crescentes volumes de
dados disponiveis, o0 armazenamento de dados mais acessivel e o processamento
que é considerado mais poderoso podem interferir diretamente na importancia do
Machine Learning. Tudo isso que citamos deixa claro que é totalmente possivel e
necessario reproduzir de maneira agil, e também automatica, modelos que séo
capazes de analisar tanto dados mais complexos, quanto dados maiores, e o0 melhor

de tudo, com resultados muito mais precisos e eficazes.

O que esperar do Machine Learning na saude? O Machine Learning pode ajudar
o médico a ser mais eficiente, com a mineracgéo e a interpretacao de informacdes dos
pacientes. A tecnologia também promete trazer maior precisdo aos exames e, em
varios paises, muitos pesquisadores e cientistas ja estdo desenvolvendo algoritmos
especificos para isso. Essas ferramentas utilizam os bancos de dados disponiveis
para encontrar e identificar possiveis alteragdes potencialmente patologicas. A ideia é
gque os programas possam aprender com o0 maior recebimento de subsidios e
elementos, mesmo sem a interacdo humana, fazendo com que eles possam
reconhecer padrdes. Por fim, outra possibilidade muito interessante da integracao
entre o Machine Learning e o big data é a associacdo de dados para diagndsticos.
Isso quer dizer que as maquinas e ferramentas que podem aprender e se desenvolver,
mesmo sem a influéncia de um ser humano, para usar o banco de informacdes

disponiveis, fazendo diversas interpretacdes. Dessa forma, quando um médico digitar



um prontuario, por exemplo, ele estara atualizando o banco de dados em tempo real.
Assim, essas informacdes ficardo disponiveis para outros profissionais ao redor do

mundo, o que permite identificar padrbes, conhecer condutas, debater tratamentos.

O foco do nosso estudo € exatamente no uso de Machine Learning no

diagndstico de diabetes a partir de determinadas variaveis preditoras.
1.1. Objetivo

O objetivo do nosso estudo € apresentar um modelo preditivo eficiente que
indique com certa precisdo se um paciente é diabético ou ndo. A base de dados usada
sera de 2000 registros e por ser pequena, usaremos 85% dos dados para treinamento

e 15% para teste.

Vamos considerar que a meta foi atingida se o modelo preditivo apresentar uma

precisao acima de 80%.

2. MODELO PREDITIVO PARA DETECCAO DE DIABETES

Para atingirmos o nosso objetivo, utilizamos varias tecnologias que facilitaram o
desenvolvimento do nosso estudo. Utilizamos ferramentas IDE que sao conjunto de
ferramentas basicas necessarias para codificacdo, debug e teste de software.
Também utilizamos a linguagem Python, pois existem diversas bibliotecas prontas

para uso relacionadas ao Big Data, Machine Learning, Matematica e Estatistica.
2.1. Tecnologias

O Modelo Preditivo foi desenvolvido em linguagem Python 3.8.5. e bibliotecas
Scikit Learn 0.24.2, Matplotlib 3.3.4, Pandas 1.2.5, Numpy 1.20.2. Scipy 1.6.2 e
Seaborn 0.11.1. Utilizamos as ferramentas de desenvolvimento da solugdo Anaconda

com a IDE Spyder.

Python € uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada de script,
imperativa, orientada a objetos, funcional, de tipagem dindmica e forte. Foi lancada
por Guido van Rossum em 1991. Atualmente, possui um modelo de desenvolvimento

comunitario, aberto e gerenciado pela organizacdo sem fins lucrativos Python



Software Foundation. Apesar de varias partes da linguagem possuirem padrbes e

especificacdes formais, a linguagem, como um todo, ndo é formalmente especificada.

A Scikit-learn é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cddigo aberto para
a linguagem de programacéao Python. Ela inclui varios algoritmos de classificacéo,
regressdo e agrupamento incluindo maquinas de vetores de suporte, florestas
aleatdrias, gradient boosting, k-means e DBSCAN, e € projetada para interagir com
as bibliotecas Python numéricas e cientificas NumPy e SciPy.

Matplotlib € uma biblioteca para criacédo de graficos e visualizacGes de dados em
geral, feita para e da linguagem de programacdo Python e sua extensdo de

matematica NumPy.

Pandas é uma biblioteca de software criada para a linguagem Python para
manipulacdo e andlise de dados. Em particular, oferece estruturas e operacdes para
manipular tabelas numéricas e séries temporais. E software livre sob a licenca BSD.
O nome é derivado do termo inglés "panel data" (dados em painel), um termo usado
em estatistica e econometria para conjunto de dados que incluem varias unidades

amostrais (individuos, empresas, etc) acompanhadas ao longo do tempo.

NumPy € uma biblioteca para a linguagem Python que suporta arrays e matrizes
multidimensionais, possuindo uma larga colecdo de funcbes matematicas para

trabalhar com estas estruturas.

SciPy é uma biblioteca Open Source em linguagem Python que foi feita para
matematicos, cientistas e engenheiros. Também tem o nome de uma popular
conferéncia de programacéo cientifica com Python. A sua biblioteca central € NumPy
gue fornece uma manipulacdo conveniente e rapida de um array N-dimensional. A
biblioteca SciPy foi desenvolvida para trabalhar com arrays NumPy, e fornece muitas
rotinas amigaveis e bem eficientes como rotinas para integracdo numérica e

otimizacao.

Seaborn € uma biblioteca de software para criacdo de gréaficos e visualizacdes

de dados baseado no Matplotlib.

Anaconda € uma distribuicdo das linguagens de programacao Python e R para

computacéo cientifica, que visa simplificar o gerenciamento e implantagcéo de pacotes.



A distribuicdo inclui pacotes de ciéncia de dados adequados para Windows, Linux e

MacOS.
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Figura 1 - Anaconda
Spyder é uma IDE multiplataforma de software livre baseada em Python. Seu
foco principal é a analise de dados, pesquisa e criacdo de pacotes cientificos,

juntamente com o desenvolvimento em Python.

Figura 2 - Spyder

2.2. Preparacdo do ambiente de desenvolvimento

Primeiramente fizemos o download do Anaconda Individual Edition no site oficial

do Anaconda  https://www.anaconda.com/products/individual. A instalacdo foi

simples, pois so é preciso iniciar o instalador e seguir as instru¢cdes passo a passo até

a finalizacéo.


https://www.anaconda.com/products/individual

O Anacon da3 2020.11 (64-bit) Setup - X

Welcome to Anaconda3 2020.11
(64-bit) Setup

Setup will guide you through the installation of Anaconda3
2020, 11 (54-it).

Itis recommended that you dlose al other appiications

before starting Setup. This wil make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
omputer.

Click Next to cantinue.

(") ANACONDA.

Figura 3 - Instalador do Anaconda

Depois atualizamos as ferramentas e bibliotecas que seriam utilizadas no
desenvolvimento, como por exemplo, o préprio Python, Spyder e as todas as
bibliotecas Scikit Learn, Matplotlib, Pandas, Numpy e Seaborn. As instru¢cdes de como
atualizar as bibliotecas podem ser obtidas nos sites oficiais de cada biblioteca. Os
links dos sites oficiais s&o:

ANACONDA https://www.anaconda.com/
MATPLOTLIB https://matplotlib.org/

PANDAS https://pandas.pydata.org/

NUMPY https://numpy.org/

SCIPY.ORG https://www.scipy.org/

SCIKIT-LEARN https://scikit-learn.org/stable/index.html
SEABORN https://seaborn.pydata.org/

As versodes dos pacotes instalados podem ser conferidas no menu Environments

do Anaconda.


https://www.anaconda.com/
https://matplotlib.org/
https://pandas.pydata.org/
https://numpy.org/
https://www.scipy.org/
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://seaborn.pydata.org/

Name ~ T Description
_anaconda_depends 0 Simplifies package management and deployment of anaconda

_ipyw/_jlab_nb_ex... ¢ A configuration metapackage for enzbling anaconda-bundled jupyter extensions

alabaster D Configurable, python 2+3 compatible sphinx theme.

znaconda ) simplifies package management and deployment of anaconda

znaconda-client ) Anaconda.org command line client library

anaconda-project & Tool For encapsulating, running, and reproducing data science projects

anyio D High level compatibility layer For multiple asynchronous event loop implementations on python
appdirs i) Asmall python module For determining appropriate platForm-specific dirs.

argh ) The natural cli

argonz-cFfi D The secure argon2 password hashing algorithm

arrow D Better dates & times for pythen

Figura 4 - Environments

2.3.Dataset

O conjunto de dados publico utilizado no nosso estudo pertence ao Instituto
Nacional de Diabetes e Doencas Digestivas e Renais da india. O objetivo é prever
diagnosticamente se um paciente tem diabetes ou ndo, com base em certas medidas

diagndsticas incluidas no conjunto de dados. Todas as pacientes sdo mulheres com

mais de 21 anos de idade.

O conteudo dos dados consiste em varias variaveis preditoras médicas e uma
variavel resultado "Outcome". As variaveis preditoras incluem o nimero de gestacdes

que a paciente teve, indice de massa corporal, nivel de insulina, idade e assim por

diante.

A tabela abaixo mostra as 8 variaveis preditoras.

Version

202007

1.8.0

0.100

220

144

0.26.2

2010

Attribute no. Attribute
1 Number or times pregnant (NTP)
2 Plasma glucose concentration (PGC)

Diastolic blood pressure (mmHg) (DBP)

Triceps skin-fold thickness (mm) (TSFT)

2-h serum insulin (mu U/mL) (H2SI)

Body mass index (kg/m2) (BMI)

Diabetes pedigree function (DPF)

XN |n | |W

Age
Figura 5- Varidveis preditoras

2.4. Algoritmos de aprendizagem de maquina



Vamos apresentar resumidamente 2 dos principais algoritmos de aprendizado
de maquina que utilizamos, Decision Tree (Arvore de decisdo) e Random Forest

(Floresta aleatoria).
2.4.1 Arvore de decisdo

O algoritmo Arvores de Decisdo ¢ um algoritmo de classificacdo e regress&o
para uso em modelagens de previsao de atributos discretos e continuos. No caso dos
atributos discretos, o algoritmo faz previsdes fundadas nas relagdes entre colunas de
entrada em um conjunto de dados. Ele usa os valores, conhecidos como estados,
dessas colunas para prever os estados de uma coluna que vocé define como

previsivel.

No caso de atributos continuos, o algoritmo usa a regressdo linear para

determinar onde uma arvore de decisao se divide.

Se mais de uma coluna for definida como previsivel, ou se os dados de entrada
tiverem uma tabela aninhada configurada como previsivel, o algoritmo criard uma

arvore de decisdo separada para cada coluna previsivel.
2.4.2. Floresta aleatéria

Floresta Aleat6ria (Random Forest) € um algoritmo de aprendizagem de maquina
facil de usar que produz excelentes resultados a maioria das vezes, mesmo sem
ajuste de hiperparametro. E também um dos algoritmos mais utilizados, devido & sua
simplicidade e o fato de que pode ser utilizado para tarefas de classificacao e também

de regresséo.

Floresta Aleatoria (Random Forest) € um algoritmo de aprendizagem
supervisionado, ele cria uma floresta de um modo aleatério. A “floresta” que ele cria é
uma combinacdo (ensemble) de arvores de decisdo para obter uma predicdo com
maior acuracia e mais estavel. Abaixo, vocé pode ver uma floresta aleatéria com duas

arvores:



Feature(f) Feature(f)
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Tree t, Tree t,
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1

Figura 6 - Floresta aleatoria com 2 drvores

Hiperparametros importantes

Os parametros na Floresta Aleatéria sdo utilizados para aumentar o poder

preditivo do modelo ou para tornar o modelo mais réapido.

Podemos aumentar o poder preditivo utilizando o hiperparametro que indica o
namero de arvores construidas pelo algoritmo. Em geral, uma quantidade elevada de
arvores aumenta a performance e torna as predicdes mais estaveis, mas também

torna o processamento mais lento e custoso.

Outros hiperparametros importantes sdo os que indicam o nimero maximo de
caracteristicas a serem utilizadas pela Floresta aleat6ria na constru¢do de uma dada
arvore e o0 que indica o numero minimo de folhas que devem existir em uma dada

arvore.

2.5. Desenvolvimento do Modelo Preditivo para Deteccédo de Diabetes

A partir de agora, vamos iniciar o desenvolvimento do nosso Modelo Preditivo
para deteccao de Diabetes.
Primeiramente precisamos abrir o arquivo que contém os dados dos pacientes.

O arquivo esta em formato CSV e tem o seguinte nome “aty-dataset-diabetes.csv”.
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In [2]: df = pd.read_csv("./oty-dataset-diabetes.csv”)

: df.head()

out[2]:

Pregnancies Glucose BloodPressure ... DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
o] 2 138 62 ... @.127 47 1
1 2] a4 82 ... @.233 23 5]
2 @ 145 B ... @.638 31 1
3 @ 135 68 ... @.365 24 1
4 1 139 62 ... @.536 21 @

[5 rows x 9 columns]

Podemos ver que o arquivo foi lido sem problemas e mostramos as 5 primeiras
linhas e as 9 colunas de varidveis. As variaveis sdo: Pregnancies, Glucose,
BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, Diabetes Pedigree Function, Age e

Outcome.

A seguir, mostro a quantidade total de registros e 0 numero de diabéticos do
NOsSso conjunto de dados.

In [6]: print("[==Dataset==]")
voat print{df)
.1 print(“=====")
ot print{'Quantidode de ndo Diabetes: ', pd.value_counts(df[labelResultado]} [2])
: print( 'Quantidode de Digbetes: ', pd.value_counts(df[labelResultado]) [1])

.ot print{=====")
==Dataset==

Pregnancies Glucose ... Age Outcome
] 2 138 ... 47 1
1 ] 84 ... 23 &
2 a 145 ... 31 1
3 ] 135 ... 24 1
4 1 139 ... 21 2
1995 2 75 ... 33 &
1996 8 179 ... 36 1
1997 B 85 ... 42 &
1998 a8 129 ... 26 1
1999 2 81 ... 25 &

[28828 rows x 9 columns]

Quantidade de ndo Diabetes: 1316
Quantidade de Diabetes: #/&84

O total de registros € 2000, 684 séo diabéticos e 1316 néo diabéticos.

Agora vamos conferir se todas as variaveis estdo completas ou se teremos que

fazer algum tratamento. Abaixo mostro as quantidade de dados para cada variavel.
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In [2]: df.count()

Out[3]:

Pregnancies 2008
Glucose 2666
BloodPressure 2666
SkinThickness 2066
Insulin 2666
BMI 2868
DiabetesPedigreeFunction 2e08
Age 28
Outcome 2868

dtype: inte4

Podemos perceber que todas as variaveis estdo completas, pois o conjunto de
dados possui 2000 registros. Se existissem valores nulos, precisariamos fazer o
tratamento de dados. Portanto, ndo precisaremos fazer nenhum complemento nos

dados.

In [7]:
.t ax = sns.countplot({x=labelResultado, data=df, palette=corel)
.+ ax.set_ylabel(xTablela®l)
.: ax.set_xlabel(yTabela®l)
¢ ax.set_title(titleTabela®l)
.t ax.legend()
ot plt.show()

Base de dados - Quantidade de pessoas com Diabetes

1200

1000

800

&00

Quantidade

400

200

Diabetes

Agora vamos dividir o conjunto de dados em subconjuntos de dados para

treinamentos e testes.

Iremos dividir da seguinte maneira: 85% de dados para treinamento e 15% de
dados para teste. Como o total de registros é 2000, entéo teremos 1700 registros para
o treinamento e 300 registros para testes. Os dados sao divididos aleatoriamente,
entdo ndo saberemos a quantidade exata de quantos diabéticos e nao diabéticos

foram divididos para treinamento.
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A seguir mostro os Data Frames e Series com os dados divididos para
treinamento e teste. A variavel porcentagemDadosTeste contém a porcentagem de
dados de teste e o restante serd para treinamento. As variaveis de saida sdo X_train
(varidveis preditoras de treinamento), X_test (variaveis preditoras de teste), y_train
(variaveis de resultado de treinamento) e y_test (variaveis de resultado de teste).

In [13]:

...t X = df.drop(columns = labelResultade)

voat y = df[labelResultado]

«..t X_train , X_test, y_train, y_test = train_test split (X, y, test_size =
porcentagemDadosTeste)

BB ¥ test - DataFrame

Figura 7- Varidveis preditoras (Teste)
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B X _train - DataFrame —

 Index Preanancies Glucose 3loodPressure SkinThickness Insulin  BMI DiabetesPediareeFunctior Age
1867

I1826

I133.3

|1396

|664

I1114
1485

Iagg
814

Ims

IE'IR Al .

-

Figura 8 - Varidveis preditoras (Treinamento)

B} y_test - Series B y_train - Series
Outcome  Outcome

Figura 9 - Varidvel de resultado (Teste e Treinamento)
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O proximo passo foi padronizar todas as variaveis preditoras em uma mesma
escala de valores. Como cada variavel preditora pode estar em escalas diferentes,

precisamos fazer a padronizacdo em uma escala comum e para isso utilizamos o



14

algoritmo Standard Scaler. O algoritmo aplica em cada variavel preditora, valores
padronizados de maneira que a média aritmética seja 0 e o desvio padréao seja 1. Se
essa fase de padronizacao nao for feita, podemos obter resultados errados. Essa fase
€ muito importante principalmente quando as variaveis preditoras possuem escalas

de dados bem diferentes.

Féormula

Xi+Xy+Xg+ .t X,

2 n

Onde,

Mg média aritmética simples
X1, X2, %3,....%5: valores dos dados
n: numero de dados

n

_Z(X; ;! MA)Z

P | it S s B
n

Sendo,

¥: simbolo de somatério. Indica que temos que somar todos os termos, desde a primeira
posicdo (i=1) até a posicdo n

% valor na posicao i no conjunto de dados

Ma: média aritmética dos dados

n: quantidade de dados
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In [42]: scaler = StandardScaler()
...t X _train_scaled = scaler.fit_transform{X_train)
.1 X_test _scaled = scaler.transform(X_test)
: print("=====")
.1 print(X_train_scaled)
.1 print(“=====")
.1 print(X_test scaled)
: print("=====")

[[-1.12388277 @.58774174 -@.852309759 ... -8.9126573 -1.82115422
-1.82437338]
[ @.88491515 -1.12542676 -@.57361488 ... -8.53768632 -0.51590493
-9.42629452]
[-8.51988381 -9.84276293 @.36457561 ... -0.86272309 @.54728337
-8.8534937 ]

B.68891411 2.32935276 @.85184571 ... -8.15821631 -8.44771177
B.16997502]
1.29291386 -8.43447885 ©.57308622 ... -@.093765536 1.18892397
B.B8634449]
©.88401515 ©.35078631 ©.8857921 ... -©.51268826 -9.16564803
2.56409974] ]

2.88291846 ©.1622637V9 1.89427869 ... 1.41216275 ©.3427889
8.76986318]
[-8.51988381 -8.654320846 -0.26088418 ... -0.3082847 -8.32372422
1.82437338]
B.21788433 @.66477717 @.5738622 ... ©.83726917 -8.34447195
2.56409974]

[-2.82188329 -1.56512597 -@.36512748 ... -1.28762827 -08.17403915
-8.5971742 ]

[ @.68891411 -1.28246219 @.5738622 ... @.96219758 -8.9157648
-8.42629452]

[-8.82188329 ©.57855591 -1.19987387 ... -8.42519583 B.56278681
-8.93893354]]

Nesse momento ja temos todas as variaveis preditoras do subconjunto de dados

de teste e treinamento prontas para uso.

O préximo passo é verificar qual é o melhor algoritmo para construirmos o
nosso modelo preditivo. Os algoritmos candidatos de classificacdo sdo: Support
Vector Classification, Gaussian Neive Bayes, Dummy Classifier, Logistic Regression

Classifier, Decision Tree Classifier, K-Neighbors Classifier e Random Forest Classifier.
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In [43]:
+..: maior = 8

: nomeModelo = "

: for modelo in [ SWC, GaussianNB, DummyClassifier, LogisticRegression,

DecisionTreeClassifier, KNeighborsClassifier,

RandomForestClassifier,

clf = modelo()
kf = KFold()
. score = cross_val_score(clf, X_train_scaled, y_train, cv = kf,
scoring=scoringClassification)
m = score.mean()
print({modelo.  name_ , " Ty om)
if maior < m:
maicr = m
nometodelo = modelo._ name_

...t print(“Melhor modelo:", nomeModelo, * ', maior )
SVC B.7997587879958819
GaussianhB B.6680852527358236
DummyClassifier 8.3447058823529412
LogisticRegression 8.7827413856581755
DecisionTreeClassifier @.8882377341183485
KNeighborsClassifier B.7544635767865726
RandomForestClassifier B.979693851947248

Melhor modelo: RandomForestClassifier B.979693851947248

Olhando para o resultado, podemos perceber que os algoritmos obtiveram
pontuacdo média bem diferentes. O pior resultado foi o Dummy Classifier que teve
uma meédia de 0,3447 e os melhores foram o Random Forest Classifier com média de

0,9797 e Decision Tree Classifier com média de 0,8882.

Portanto, iremos utilizar o classificador Random Forest Classifier no nosso

modelo preditivo.

Primeiramente, teremos que escolher o numero de arvores do nosso
Classificador Random Forest. Quanto maior o numero de arvores, melhor o resultado
e maior o custo de processamento. Portanto, vamos usar 3000 arvores, pois € um

valor que considero razoavel.

Depois iremos fazer o treinamento do nosso modelo com os dados de
treinamento (X _train_scaled e y_train) e finalmente prever os valores de Y para os

dados de teste (X_test_scaled).

In [46]:
: rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=numercfArvores)
: rfe.fit(X _train_scaled, y train)
.ty _pred = rfo.predict(X_test_scaled)
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np.array(y_test.values.tolist())

— -
= 5]
- o
5 =
Q e
W} et
w ary
L o
[ (1]
[N E
om =
[
[ 5]
oW m o~
L 15 L o
T B e =T =1
m - A I -2
[ T T[T
L o odd || = CLr—
[ I I
|= C - =]
el e e e e i
W e e g e
[ TR = i N =
e BT BT BT BT
L Lo L0
=00 0060
— w
= [
k-3 [=]
[ =l
m
= =
I e

6@leeleesllelellleeloelleoelleelellesl
@leeedlledleeceesledeeeleecedeeleleelllae
Geeeeedeeelelecdsllleceleledeoedecedaesaa
ge@leellececeeeedleecdlellleelecedelelelae
leleedleeeloeeceslecsleleledlescrslessl
llleleeeeaesleecsllleleceeleceeesllessl
@leeedlledleoeecdsledeeelevedeeleleelllae
BeeeeBAEEAEleleeRellleeeleledeoebeeedaenad
g@leelleeaeepedleeadlellleealecesdselelaelaea
leleeeleeeleeleleecsleleledlesdssdlessl
llleleeeoceeloeeellleloceeelescceesllessl
@lelleeeeleelleecllleleleleecclesllessl

@19110000100110011101010106010011006020
@8 8]

@@ e e
[leee@lleleeleeneenelleeeeeeeedelllalel
@@10R1000110101110081011060601100106116601

[1888811ErlEPErlBEBEBP&BllEEBBEEEBEll18181

[Valores preditivos]

Acima temos dois arrays, 0 primeiro array contém os valores esperados (0: ndo

diabético e 1: diabético) e o segundo array é a previsdo retornada pelo nosso Modelo

Preditivo. Podemos perceber que sao praticamente idénticas, o que indica que o

modelo preditor teve uma boa preciséo.

Por ultimo, vamos verificar a precisdo de acertos pelo nosso Modelo Preditivo.

Lembrando que escolhemos o algoritmo Random Forest Classifier com 3000 arvores

e os dados foram divididos aleatoriamente em 85% de dados para treinamento e 15%

de dados para teste.
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In [48]: sns.set()
..t ax2 = sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_pred), annot =True, cmap=core2,

.oax2.set_title(titleTabelad2)

.t plt.show()

: print{“====="}

: print(classification_report(y_test, y_pred))

: print ("4 precisdo de acertos para o conjunto de teste: "
round (accuracy_score(y_test, y pred) * 188 , 2), "E" )

precision recall fl-score  support

a 1.8 @.99 1.88 282

1 @2.98 1.8 @.99 93

accuracy @.949 3pe
macra avg @2.99 1.@8 @.99 Jaa
weighted avg @.99 @.99 @.99 3ea

A precisdo de acertos para o conjuntoe de teste: 99,33 ¥

O Modelo Preditivo classificou 300 pacientes e acertou 298 previsoes.
Acertamos todos os 200 pacientes que ndo eram diabéticos e 98 pacientes diabéticos.
Erramos apenas 2 pacientes que ndo eram diabéticos e o modelo preditivo indicou

erroneamente que era diabético. Portanto, a preciséo foi de 99,33%.

Abaixo temos a matriz de confusao do resultado para facilitar a visualizagcéo dos

resultados. As células em vermelho indicam os erros.

Matriz de Confusao

200
II: 173
— 150
=125

=100

- 79

25

0 1

Esse foi apenas o primeiro teste, prossegui com mais 9 testes, sempre fazendo
aleatoriamente a divisdo de teste (15%) e treinamento (85%); e obtivemos os

seguintes resultados abaixo.
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Média 98,80%

' Resultado ‘

02 205 300 97 298 295 298 93 300 295

250
200
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Analisando o grafico, podemos perceber que 2 dos testes obtiveram preciséo de
100%. A média de precisdo dos 10 testes realizados foi de 98,80%.

3. Consideracdes Finais

O que podemos concluir com os resultados ? O nosso modelo preditivo, usando
o classificador Random Forest, obteve um 6timo resultado com média de precisédo de
98,80% em 10 testes e atingimos a meta de 80%. Outro classificador que também
obteve um 6timo resultado foi o Decision Tree Classifier. O Gnico que teve um péssimo
resultado em todos os testes foi o Dummy Classifier com média de precisédo abaixo
de 50%.
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O nosso Dataset tinha apenas 2000 registros, por isso foram usados 1700
registros para treinamento. Agora que verificamos que o algoritmo de classificacao
Random Forest tem um 6timo desempenho para a classificacdo de diabéticos, o
proximo passo para a evolugdo do modelo preditivo seria uma coleta maior de
variaveis preditoras e um numero maior de registros. Com um numero maior de
registros, poderiamos diminuir a porcentagem de dados de treinamento (~70%).

O Dataset utilizado e o codigo fonte do Modelo Preditivo de Detecgcdo de
Diabetes pode ser baixado no link a seguir:

https://drive.google.com/file/d/19YAaBVOVGfinszU9674 DAOaQbmvA _dVd/vie

w?usp=sharing



https://drive.google.com/file/d/19YAaBVOVGfnszU9674_DA0aQbmvA_dVd/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/19YAaBVOVGfnszU9674_DA0aQbmvA_dVd/view?usp=sharing
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