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Dedico este trabalho aqueles que acreditam
que os dados podem transformar vidas—pois,

de fato, podem.
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RESUMO

O diabetes mellitus representa um problema de satude publica global e no Brasil, caracterizado
por alta prevaléncia e subdiagndstico. A deteccao precoce € fundamental, e o aprendizado de
madquina emerge como uma ferramenta para essa finalidade. Contudo, a aplicacdo de aprendi-
zado de maquina a dados de satde enfrenta desafios, especialmente no tratamento de varidveis
categéricas. Métodos tradicionais, como a codificacdo one-hot, podem gerar representacdes
de alta dimensionalidade e esparsas, limitando a capacidade dos modelos de capturar relagdes
complexas entre os preditores. Neste contexto, este trabalho investigou o uso de embeddings —
uma técnica que aprende representacdes vetoriais densas e de baixa dimensionalidade — como
uma alternativa para a codificacdo dessas varidveis. O objetivo foi desenvolver e avaliar mo-
delos para a deteccdo de diabetes mellitus utilizando dados do National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES), verificando se essa abordagem melhora o desempenho predi-
tivo em comparag¢do com métodos convencionais. A metodologia consistiu na implementacao
de uma arquitetura de rede neural com camadas de embedding integradas. O desempenho dessa
abordagem foi comparado ao de modelos de referéncia, como XGBoost e Regressao Logistica,
treinados com dados processados via codificacao one-hot. Os resultados indicaram que a inclu-
sdo de varidveis categoricas melhorou o desempenho de todos os classificadores. A abordagem
com embeddings gerou um espaco de caracteristicas mais compacto e alcangou, com 0 mo-
delo XGBoost, o melhor desempenho individual (F1-Score de 0,573), embora a diferenga em
relacdo a codificacio one-hot nao tenha se mostrado estatisticamente significativa. O melhor de-
sempenho geral foi obtido por um modelo de conjunto (ensemble) com Soft Voting, que atingiu
um F1-Score de 0,583. Os resultados mostram que os embeddings sao uma alternativa viavel e
compacta para a representacdo de varidveis categdricas, € que a combinacdo de representacdes
densas com algoritmos de conjunto representa uma estratégia mais eficaz para a deteccao de

diabetes no conjunto de dados analisado.

Palavras-chave: Diabetes. Aprendizado de Médquina. Embeddings. Varidveis Categoricas. De-

teccao.
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1 INTRODUCAO

O Diabetes Mellitus (DM) € uma doenga cronica caracterizada pela incapacidade do
organismo de produzir ou utilizar adequadamente a insulina, resultando em elevados niveis de
glicose no sangue. Trata-se de um problema de saude publica crescente, especialmente no Bra-
sil, onde mudancgas socioecondmicas, urbanizacao e estilos de vida sedentarios tém contribuido
para o aumento da prevaléncia da condi¢do. Segundo dados do MINISTERIO DA SAUDE
(2023), 10,2% da populagdo adulta brasileira relata ter o diagndstico da doenca. Contudo, a
dimensao real do problema € ainda maior, uma vez que se estima que cerca de 50% dos casos
permanecam sem diagnéstico (SCHMIDT et al., 2014). Além do grande impacto individual, o di-
abetes representa um significativo desafio para o sistema de saude, acarretando custos elevados

e exigindo ac¢des estratégicas de prevencgao e diagnostico.

Nesse contexto, ferramentas que auxiliem na identificagdo do diabetes tornam-se fun-
damentais para agdes preventivas mais eficazes, reducdo dos custos assistenciais e melhoria da
qualidade de vida dos individuos afetados. A utilizacdo de modelos preditivos baseados em
aprendizado de maquina se destaca como uma estratégia promissora, pois permite identificar
padrdes nos dados que podem antecipar o diagndstico da doenca mesmo em estdgios iniciais
(OLIVEIRA et al., 2024; TANIM et al., 2025). Além disso, esses modelos possibilitam o monitora-
mento continuo de fatores de risco, apoiando decisdes clinicas mais assertivas e personalizadas
(ZHOU et al., 2024; CICHOSZ; OLESEN; JENSEN, 2024).

Um dos principais desafios na aplicacdo de ferramentas de aprendizado de maquina
na drea da sadide estd relacionado a complexidade intrinseca dos dados utilizados. Esses da-
dos sdo, em sua maioria, heterogéneos — combinando varidveis numéricas, categoricas, tem-
porais e textuais — e frequentemente apresentam distribuicdo desbalanceada entre as clas-
ses (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023). Um exemplo dessa estrutura é a base de dados
Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS), amplamente utilizada para predi¢ao de
diabetes, que em suas versdes comumente analisadas pode conter mais de 20 varidveis catego-
ricas para apenas uma numérica (REN, 2024). Além disso, a predominancia de atributos cate-
goricos dificulta a modelagem eficiente, pois seu uso direto pode induzir os modelos a erros,
exigindo técnicas de pré-processamento especificas como o one-hot encoding, que transforma
o atributo em uma representacao numérica para viabilizar o treinamento (CHOWDHURY; AYON;
HOSSAIN, 2023). Tais fatores demandam abordagens mais robustas e técnicas especificas de

pré-processamento, selecdo de atributos e ajuste de modelos.

Para superar essas limitacdes, uma abordagem que tem ganhado destaque € o uso de em-
beddings categéricos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; DAHOUDA; JOE, 2021a; HAN-
COCK; KHOSHGOFTAAR, 2020). Essencialmente, esta técnica busca representar cada categoria

de uma varidavel como um vetor de nimeros reais em um espa¢o multidimensional. O diferen-



cial desta abordagem € que a representacdo vetorial ndo € pré-definida, mas, sim, aprendida
durante o treinamento do préprio modelo de aprendizado de mdquina. O objetivo € ajustar os
vetores de modo que categorias com impacto semelhante no resultado final sejam posicionadas
préximas umas das outras nesse espaco vetorial, revelando, assim, propriedades intrinsecas das
varidveis (GUO; BERKHAHN, 2016). Dessa forma, os algoritmos de aprendizado conseguem cap-
turar relacdes sutis entre diferentes caracteristicas dos dados, que seriam ignoradas por métodos
mais tradicionais, como o one-hot encoding (RUSSAC; CAELEN; HE-GUELTON, 2018). Esta téc-
nica pode ser especialmente vantajosa quando aplicada em bases de dados complexas e amplas,

compostas majoritariamente por dados categéricos, como € comum em cendrios de saude.

Diante disso, o presente trabalho visa desenvolver e avaliar uma nova abordagem para
deteccao de diabetes, utilizando embeddings categéricos. Com essa proposta, busca-se verificar
se essa técnica melhora significativamente o desempenho dos modelos preditivos existentes,
oferecendo um mecanismo mais robusto para a identificacdo do diabetes na populacdo. Para

avaliar o sistema, sera utilizada uma base de dados real.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo desenvolver e avaliar uma nova abordagem utilizando
aprendizado de maquinas baseado em embeddings para a detec¢ao de diabetes, visando melho-
rar o desempenho dos modelos preditivos para essa tarefa. O sistema de deteccdo é avaliado

utilizando uma base de dados real.

Para alcancar esse objetivo principal, serdo desenvolvidos os seguintes objetivos espe-

cificos:

1. Analisar e explorar o conjunto de dados sobre diabetes, identificando a natureza das va-

ridveis;
2. Implementar embeddings categdricos para representar varidveis categoricas dos dados;

3. Avaliar comparativamente diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na detec¢ao

de diabetes com e sem a aplicac@o de embeddings categdricos;

4. Identificar as principais varidveis e embeddings que influenciam a detec¢cao do diabetes.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

* O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica abordando conceitos sobre diabetes, mé-
todos de deteccdo atuais, aprendizado de mdquina, abordagens para tratamento de varid-

veis categdricas, caracteristicas de dados dessa natureza e trabalhos relacionados;

15



* O Capitulo 3 descreve a proposta de solucao, abordando o pré-processamento dos dados,
a implementagdo dos embeddings categéricos e a arquitetura do modelo de aprendizado

de maquina;

* O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, discutindo o desempenho dos modelos pro-

postos e realizando uma comparagio dos resultados;

* O Capitulo 5 conclui o trabalho, destacando as contribui¢des realizadas, limitacdes iden-

tificadas e propostas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece a fundamentacdo tedrica para a deteccdo de DM por meio de
modelos de aprendizado de maquina, com €nfase no tratamento de varidveis categéricas via
embeddings. A exposicao inicia-se com a contextualiza¢ao do problema de satide, abordando os
conceitos clinicos do DM na Secdo 2.1 e os métodos de diagndstico convencionais na Se¢ao 2.2.
Em seguida, a Secdo 2.3 formaliza a detec¢do da doengca como uma tarefa de classificacao
computacional e detalha as métricas de avaliacdo de desempenho empregadas. As secdes 2.4
e 2.5 revisam a aplicagdo de aprendizado de mdquina neste dominio, descrevendo o fluxo de
trabalho e classificadores documentados na literatura. A Se¢do 2.6 aprofunda as dificuldades
mais relevantes, como o desbalanceamento de classes e a interpretabilidade. Por fim, a Se¢do 2.7
dedica-se a questdo central, analisando as técnicas de codificacdo para varidveis categoricas,

desde os métodos tradicionais até a abordagem baseada em embeddings.

2.1 DIABETES MELLITUS

O DM € um grupo heterogéneo de distirbios metabdlicos caracterizado por hiperglice-
mia crdnica, resultante de defeitos na secre¢do de insulina, na sua a¢do, ou em ambos (ADA,
2023). Trata-se de uma condig¢d@o cronica que, se ndo gerenciada adequadamente, pode levar a
complicagdes graves e multissist€émicas, reduzindo significativamente a qualidade e a expecta-
tiva de vida dos individuos afetados (KHATIB, 2006; Sociedade Brasileira de Diabetes, 2019).

A maioria dos casos de DM pode ser classificada em dois tipos principais (ADA, 2023).
O Diabetes Mellitus tipo 1 (DM1) € caracterizado pela destrui¢ao autoimune das células beta
pancredticas, resultando em deficiéncia absoluta de insulina. O Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2)
corresponde a vasta maioria dos casos, compreendendo cerca de 90% do total globalmente (ELI-
ASCHEWITZ et al., 2015), e resulta de uma perda progressiva da secrecao adequada de insulina
pelas células beta, frequentemente no contexto de resisténcia insulinica pré-existente. Outras
formas especificas, embora menos comuns, incluem o Diabetes Mellitus Gestacional (DMG),
diagnosticado durante a gravidez, e formas mais raras decorrentes de causas genéticas, doengas

do pancreas exdcrino ou induzidas por medicamentos.

As consequéncias do DM nao controlado sdo vastas e severas, incluindo complicacdes
microvasculares (retinopatia, nefropatia, neuropatia) e macrovasculares (doenca arterial corona-
riana, doenca cerebrovascular, doenca arterial periférica) (KHATIB, 2006). Essas complicagdes
aumentam o risco de cegueira, insuficiéncia renal, amputa¢des de membros inferiores, infarto
do miocdrdio e acidente vascular cerebral, contribuindo significativamente para a morbimorta-

lidade associada a doenca.

No Brasil, o DM € um relevante problema de satide publica. Dados do sistema de mo-



nitoramento Sistema de Vigilancia de Fatores de Risco e Protecdo para Doencas Crdnicas por
Inquérito Telefonico (Vigitel) de 2023 indicam que 10,2% da populacdo adulta brasileira re-
ferem diagnéstico médico prévio de diabetes (MINISTERIO DA SAUDE, 2023). Esta prevaléncia
demonstra uma tendéncia de aumento com o avangar da idade e € significativamente maior
entre os individuos com menor nivel de escolaridade (MINISTERIO DA SAUDE, 2023). Contudo,
estudos epidemioldgicos de base populacional que empregaram métodos diagndsticos mais acu-
rados, como o Teste Oral de Tolerancia a Glicose (TOTG) ou a Hemoglobina Glicada (HbAlc),
como o Estudo Longitudinal de Saide do Adulto — Brasil (ELSA-Brasil), sugerem que a pre-
valéncia real da doenca seja substancialmente maior (SCHMIDT ez al., 2014). Estima-se que uma
parcela considerdvel dos casos, possivelmente proxima a 50%, permaneca sem diagndstico no
pais (SCHMIDT et al., 2014; ELIASCHEWITZ et al., 2015). Além da doenca estabelecida, a preva-
léncia de pré-diabetes — uma condic¢ao intermedidria de risco elevado para o desenvolvimento
futuro de DM2 — também € alta na populagdo brasileira, representando uma janela de oportuni-

dade crucial para intervencdes preventivas (ELIASCHEWITZ et al., 2015).

A carga econdmica imposta pelo DM € substancial, impactando tanto os individuos
quanto os sistemas de satde. Os custos incluem gastos diretos com medicamentos, consultas,
hospitalizagdes e manejo das complicagdes, e custos indiretos relacionados a perda de produti-
vidade, incapacidade e mortalidade prematura (ELIASCHEWITZ et al., 2015; BAHIA et al., 2011).
No Brasil, o Sistema Unico de Satde (SUS) arca com uma parcela significativa desses custos,
tornando o controle e a prevencao do diabetes prioridades estratégicas de saide publica (ELI-
ASCHEWITZ et al., 2015; MALTA et al., 2014). A alta prevaléncia da doenca, especialmente entre
grupos socioeconomicamente vulneraveis, idosos e populagdes ndo brancas, como demonstrado
no ELSA-Brasil (SCHMIDT et al., 2014), agrava as iniquidades em sadde e representa um desafio

adicional para o desenvolvimento do pais.

2.2 DIAGNOSTICO DO DIABETES

A deteccao e o diagndstico do DM envolvem uma combinacdo de avaliacdo clinica e
testes laboratoriais. Tradicionalmente, a suspeita clinica surge a partir da identificagdo de fa-
tores de risco ou da presenca de sintomas classicos de hiperglicemia. Os fatores de risco bem
estabelecidos para DM?2 incluem idade avangada (tipicamente acima de 35-45 anos), sobrepeso
ou obesidade (especialmente obesidade central), histérico familiar de diabetes, pertencimento
a certas etnias (como afrodescendentes, hispanicos, indigenas, asidticos), histérico de diabetes
gestacional, sedentarismo, hipertensdo arterial, dislipidemia (High-Density Lipoprotein (HDL)
baixo e/ou triglicerideos elevados) e presenca de outras condi¢des associadas a resisténcia in-

sulinica, como a sindrome dos ovarios policisticos (ADA, 2023; KHATIB, 2006).

O rastreamento em individuos assintomaticos, mas com fatores de risco, € uma estraté-
gia fundamental para a detec¢do precoce. A ADA (2023) recomenda o rastreamento em adultos

com sobrepeso/obesidade que possuam um ou mais fatores de risco adicionais, € em todos os
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adultos a partir dos 35 anos, com repeticdo a cada 3 anos se os resultados forem normais.

Os critérios laboratoriais para o diagndstico do DM sdo padronizados internacional-
mente (ADA, 2023; Sociedade Brasileira de Diabetes, 2019). Estes incluem a medicao da Glicose
Plasmatica em Jejum (GPJ) com resultado > 126 mg/dL, a avaliacdo da glicemia duas horas
apos a sobrecarga oral de 75g de glicose durante o TOTG com resultado > 200 mg/dL, ou a
dosagem da HbAlc com resultado > 6,5%. Adicionalmente, a presenca de sintomas cldssicos
de hiperglicemia — como politiria, polidipsia, polifagia e perda de peso inexplicada — associ-
ada a uma glicemia casual (medida a qualquer hora do dia, independentemente do horario da
ultima refeicdo) > 200 mg/dL também estabelece o diagndstico. Na auséncia de hiperglicemia
inequivoca, o diagndstico requer a confirmagdo por meio de dois resultados de testes anormais,
seja da mesma amostra ou de duas amostras distintas coletadas em momentos diferentes (ADA,
2023).

Cada um desses testes diagndsticos — GPJ, TOTG e HbAlc — possui particularidades
que influenciam sua aplicabilidade. A GPJ € frequentemente empregada pela conveniéncia do
jejum de 8 horas, embora possa ndo detectar hiperglicemia pds-prandial isolada (ADA, 2023).
O TOTG, apesar de ser considerado mais sensivel para identificar alteracdes precoces na tole-
rancia a glicose, € um procedimento mais complexo, oneroso € com menor reprodutibilidade
(ADA, 2023; KHATIB, 2006). A HbAIc reflete a média glicémica dos dltimos dois a trés meses,
dispensa o jejum e exibe menor variabilidade intraindividual; no entanto, seu custo pode ser
superior, a disponibilidade restrita em algumas localidades e os resultados podem ser afetados
por condi¢des que interferem na sobrevida das hemdcias (como anemias e hemoglobinopatias)
ou no processo de glicacdo (ADA, 2023). A sele¢cdo do teste mais adequado deve ponderar o
quadro clinico, os recursos disponiveis e as caracteristicas do individuo, pois nenhum método

isolado € universalmente preferivel (ADA, 2023).

Uma ferramenta complementar e de baixo custo para a triagem inicial de risco sdo os es-
cores de risco validados, como o Finnish Diabetes Risk Score (FINDRISC) ou o escore de risco
da American Diabetes Association (ADA) (KHATIB, 2006). Baseados em informagdes clinicas e
demogréficas simples, obtidas por questiondrios, eles estimam a probabilidade de um individuo
ter diabetes ndo diagnosticado ou desenvolver a doenc¢a no futuro. Individuos com pontuacdo
elevada nesses escores devem ser encaminhados para testes laboratoriais confirmatérios (ADA,
2023). Esses escores sdo tteis para o rastreamento populacional, mas, por serem geralmente
baseados em modelos de regressdo com um conjunto limitado de varidveis, ndo capturam toda

a complexidade das interagcdes entre multiplos fatores de risco (KHATIB, 2006).

Apesar da disponibilidade de estratégias de rastreamento e diagndstico, uma parcela
significativa de individuos com DM no Brasil e no mundo permanece sem diagndstico por varios
anos (SCHMIDT et al., 2014; ELIASCHEWITZ et al., 2015). Isso se deve, em grande parte, a natureza
frequentemente assintomatica ou oligossintomatica do DM2 em suas fases iniciais. O retardo no

diagnostico estd diretamente associado a um maior risco de desenvolvimento de complicagcdes
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cronicas no momento da identificagdo da doenga, impactando negativamente o progndstico e a
qualidade de vida (KHATIB, 2006). Portanto, a otimizacdo das estratégias de detec¢do precoce
e rastreamento, incluindo o potencial uso de novas ferramentas como modelos de Aprendizado

de Mdquina, permanece uma area de grande importancia clinica e de saide publica.

2.3 TAREFA DE DETECCAO AUTOMATICA DE DIABETES

A tarefa de deteccdo de diabetes pode ser formulada como um problema de classifica-
¢do bindria. O objetivo € desenvolver um modelo matematico (classificador) capaz de aprender
um mapeamento a partir de um conjunto de caracteristicas (varidveis) de entrada de um indi-
viduo para uma varidvel de saida que representa a classe de interesse (presenca ou auséncia de
diabetes).

Formalmente, seja X' o espago das caracteristicas de entrada, no qual cada instincia
x € X é representada por um vetor x = (1, Zo, . . ., T4) composto por d atributos referentes a
um individuo (e.g., idade, Indice de Massa Corporal (IMC), pressio arterial). Seja ) o espago
das classes de saida. No contexto da deteccdo de diabetes, trabalha-se tipicamente com um
problema de classifica¢@o bindria, de modo que ) = {0, 1}, onde Y = 1 representa a classe

“diabetes” (positivo) e Y = 0 representa a classe “ndo diabetes” (negativo).

Dado um conjunto de dados de treinamento D = {(x;,y;)}Y,,onde x; € X ey; € Y
sdo as caracteristicas e a classe verdadeira do i-€simo individuo, o objetivo € aprender uma
fung¢do (modelo) h : X — ) que permita generalizar para dados ndo vistos. A fungdo h(x)

produz uma predicdo ¢ para uma nova instancia x.

2.3.1 Meétricas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho de um modelo classificador € crucial, especialmente em
aplicacdes médicas com consequéncias significativas. A ferramenta fundamental para essa ava-
liacdo ¢ a matriz de confusiao (WEBB; COPSEY, 2011). Para um problema de classificacio bi-
ndria, a matriz de confusdao (Quadro 1) sumariza os resultados das predi¢des do modelo em
um conjunto de dados (teste ou valida¢do), comparando os valores preditos com os valores

verdadeiros em quatro categorias (BISHOP, 2006):
* Verdadeiro Positivo (VP): nimero de instancias da classe positiva (Y = 1, diabetes) que
foram corretamente classificadas como positivas (g = 1).

* Falso Negativo (FN): nimero de instancias da classe positiva (Y = 1) que foram in-
corretamente classificadas como negativas (y = 0). Este é conhecido como Erro Tipo
II.
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* Falso Positivo (FP): niimero de instancias da classe negativa (Y = 0, ndo diabetes) que
foram incorretamente classificadas como positivas (y = 1). Este é conhecido como Erro

Tipo L.

* Verdadeiro Negativo (VN): niimero de instancias da classe negativa (Y = 0) que foram

corretamente classificadas como negativas (y = 0).

Quadro 1 — Estrutura da Matriz de Confusdo para Classificacdo Bindria.

Valor Predito
Diabetes (1) Nao Diabetes (0)
Diabetes (1) VP FN
Nao Diabetes (0) FP VN

Fonte: Adaptado de (BISHOP, 2006).

A partir da matriz de confusdo, diversas métricas de desempenho podem ser calculadas
para avaliar diferentes aspectos do classificador (BISHOP, 2006; WEBB; COPSEY, 2011; GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

* Acuracia: mede a proporcao geral de predicdes corretas em relacio ao total de instancias.

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Acuracia =

Embora seja uma métrica intuitiva, a acuracia pode ser enganosa em conjuntos de dados
desbalanceados, onde uma classe ¢ muito mais frequente que a outra. Nesses casos, um
modelo trivial que sempre prevé a classe majoritdria pode atingir alta acurdcia, mas falhar
em identificar a classe minoritdria (frequentemente a de maior interesse, como a presenga
de doenca) (KAVAKIOTIS et al., 2017; CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023).

* Precisdo ou Valor Preditivo Positivo (VPP): mede a propor¢do de instancias classifi-
cadas como positivas que sdo, de fato, positivas. Indica a confiabilidade das predi¢des

positivas feitas pelo modelo.

VP

Precisio = —————
recisao VP i P

* Recall (Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros Positivos - True Positive Rate (TPR)):
mede a propor¢do de todas as instincias verdadeiramente positivas que foram correta-
mente identificadas pelo modelo. E uma das principais métricas da capacidade do modelo
de detectar a classe de interesse.

VP

Recall — ——
T VPYFN

No diagnéstico médico, como na detec¢ao de diabetes, um alto Recall para a classe po-

sitiva € frequentemente prioritario. Falhar em detectar um caso real da doencga (FN alto)
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geralmente acarreta consequéncias mais severas do que classificar erroneamente um in-
dividuo saudavel como doente (FP alto) (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; ASHISHA
etal., 2024).

Especificidade (Specificity) ou Taxa de Verdadeiros Negativos (True Negative Rate
(TNR)): mede a propor¢do de todas as instancias verdadeiramente negativas que foram

corretamente identificadas pelo modelo.

VN

Especifici =
specificidade VNI FD

F1-Score: ¢ a média harmonica da Precisdo e do Recall. Fornece uma métrica tnica que
busca balancear ambas, sendo particularmente util quando hd um desequilibrio entre as

classes ou quando tanto Falsos Positivos quanto Falsos Negativos sdo custosos.

Precisdao x Recall B 2x VP

Fl-S =2 —
core % Precisao + Recall 2xVP+FP+ FN

Area sob a Curva (Area Under the Curve (AUC)) Receiver Operating Characteris-
tic (ROC) : a curva ROC € um grafico que ilustra a capacidade diagndstica de um classi-
ficador binério a medida que seu limiar de discriminacdo varia. Ela plota a TPR (Sensibi-

lidade) no eixo Y contra a False Positive Rate (FPR) no eixo X, onde

PP

FPR =1 — Especificidade = ———.
R specificidade VNP

A AUC representa a drea sob esta curva e varia de 0 a 1. Um valor de 0.5 corresponde a
um classificador que performa de maneira aleatéria, enquanto um valor de 1.0 indica um

classificador perfeito.

Figura 1 — Exemplo de curva ROC

1¢ o wa

- w D=(1,1
F=(0.1) 1-w (1,1

B'=ROC(6)

with'max WA

1-MWA
A=(0,1- )
w
ROCcurve
AUC

0=(0,0) E=(1,00 FP

Fonte: Le e Nguyen (2022)
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A selecdo das métricas mais relevantes para avaliacdo depende intrinsecamente dos ob-
jetivos da aplicacdo e das caracteristicas do conjunto de dados. No contexto da predi¢do de dia-
betes, que frequentemente envolve dados desbalanceados, métricas como Recall (para a classe
de diabetes), F1-Score e AUC sdo consideradas mais informativas e preferiveis a acurdcia sim-
ples (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; ASHISHA et al., 2024).

2.4 DETECCAO DE DIABETES BASEADA EM APRENDIZADO DE MA-
QUINA

Com a digitalizacao dos cuidados de satude e a ampla disponibilidade de grandes vo-
lumes de dados (Big Data), as abordagens baseadas em AM tém emergido como ferramentas
promissoras para complementar e, potencialmente, aprimorar a deteccao e predi¢do do risco de
DM (KAVAKIOTIS et al., 2017). Diferentemente dos escores de risco (discutidos na Secao 2.2),
que se baseiam em um conjunto limitado de varidveis e pressupostos lineares, os algoritmos de
AM sdo projetados para aprender padrdes complexos, relagdes ndo lineares e interagdes sutis
entre um vasto nidmero de varidveis presentes em grandes conjuntos de dados (ASHISHA er al.,
2024; LI; PENG:; PENG, 2024). Esta capacidade pode se traduzir em modelos com maior acurécia

preditiva e melhor poder discriminatdrio.

A pesquisa em deteccdo de diabetes utilizando AM € viabilizada pela existéncia de
grandes conjuntos de dados publicos, com destaque para os levantamentos do Centers for Di-
sease Control and Prevention (CDC) dos EUA. O National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES) é um conjunto de dados rico e heterogénea, que combina entrevistas com
exames fisicos e laboratoriais (Centers for Disease Control and Prevention (CDC); National Center for He-
alth Statistics (NCHS), 2017; DINH et al., 2019; ADLER, 2021). Contudo, apesar de sua qualidade,
o NHANES frequentemente apresenta desafios como desbalanceamento de classes e a necessi-
dade de tratamento cuidadoso de dados faltantes e da heterogeneidade das varidveis (VANGEE-
PURAM et al., 2021).

De forma complementar, o BRFSS oferece um volume de dados massivo, coletado
por meio de levantamentos telefonicos anuais (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; LI; PENG;
PENG, 2024). Seus principais desafios incluem o desbalanceamento de classes e a dependéncia
de dados autodeclarados, o que pode introduzir viés de relato (REN, 2024; CHOWDHURY; AYON;
HOSSAIN, 2023). Conjuntos de dados adicionais, como o cldssico Pima Indian Diabetes Data-
set (PIDD) (DIABETES; DIGESTIVE; DISEASES, 2025; RABIE et al., 2022) ou o Diabetes 130-US

hospitals (CLORE JOHN, 2014), também sao utilizados, embora com escopo mais restrito.

As caracteristicas de entrada (z) podem abranger a vasta gama de dados mencionada
anteriormente: demogréficos (idade, sexo, raga), socioecondmicos (educacao, renda), antropo-
métricos (IMC), histérico médico e familiar, habitos de vida (tabagismo, dlcool, dieta, atividade
fisica) e, quando disponiveis, dados laboratoriais (MINISTERIO DA SAUDE, 2023; CHOWDHURY;

23



AYON; HOSSAIN, 2023; ASHISHA et al., 2024; REN, 2024). Uma vantagem significativa do AM
reside na sua capacidade de construir modelos preditivos utilizando dados facilmente coletaveis
(e.g., por questiondrios), permitindo a triagem de risco em larga escala antes da necessidade de
exames confirmatorios (ASHISHA et al., 2024, LI; PENG; PENG, 2024; REN, 2024).

2.5 ABORDAGENS NO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA DETEC-
CAO DE DIABETES

Os métodos utilizados para a deteccao de diabetes seguem a abordagem tradicional de
aprendizado de maquina, fundamentando-se em etapas cldssicas (WEBB; COPSEY, 2011) como

mostrado na Figura 2: pré-processamento, selecdo/extracio de caracteristicas e classificacdo.

Figura 2 — Modelo tradicional de aprendizado de maquina para deteccdo de diabetes.

- I Pré processamento Selegatgtex!r?_l;ao de Classificacdo Decisdo—»
Dados | caracteristicas

Fonte: Adaptado de Webb e Copsey (2011)

2.5.1 Pré-processamento de Dados

Dados brutos raramente estdao prontos para serem utilizados diretamente em modelos de
AM, exigindo tratamento para garantir a qualidade e a consisténcia das informagoes (ASHISHA

etal., 2024). Esta etapa envolve as seguintes operacdes, quando necessario:

* Limpeza de Dados: tratar dados faltantes (seja por remog¢ao de amostras/caracteristicas ou
por técnicas de imputagdo, como a média, mediana (ASHISHA et al., 2024), ou algoritmos

mais sofisticados, como bagged trees (ADLER, 2021)).

* Deteccdo e Tratamento de Outliers: identificar e lidar com valores extremos que po-
dem distorcer o aprendizado do modelo. Técnicas como o método do Interquartile Range
(IQR) (ASHISHA et al., 2024) podem ser empregadas.

* Codificagdo de Varidveis Categoricas: transformar varidveis categéricas em representa-
¢oes numéricas, utilizando métodos como one-hot encoding (CHOWDHURY; AYON; HOS-
SAIN, 2023), label encoding ou, como foi proposto, embeddings. Esta etapa serd detalhada
na Sec¢do 2.7.

* Normalizacdo/Padronizacdo de Caracteristicas Numéricas: colocar as caracteristicas nu-
méricas em uma escala comum (e.g., entre 0 e 1, ou com média 0 e desvio padrio 1) para
evitar que caracteristicas com maiores magnitudes dominem o processo de aprendizado,

especialmente em algoritmos baseados em distancia ou gradiente (REN, 2024).
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2.5.2 Selecao/Extraciao de Caracteristicas

A selecdo de caracteristicas € uma etapa fundamental no desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina, cujo objetivo € identificar o subconjunto de varidveis mais relevan-
tes para a tarefa de predi¢cao. Este processo nao visa apenas reduzir a dimensionalidade e o custo
computacional, mas também mitigar o sobreajuste (overfitting) e, em muitos casos, melhorar a
interpretabilidade do modelo final (BISHOP, 2006). Na literatura sobre deteccdo de diabetes, sdo
empregados métodos como testes estatisticos (Qui-quadrado (REN, 2024)) e eliminagao recur-
siva de caracteristicas (ADLER, 2021).

Uma anélise dos estudos que utilizam os conjuntos de dados NHANES e BRFSS revela
um grupo de caracteristicas em comum. Fatores demogréficos e fisicos como idade, género,
raca/etnia e Indice de Massa Corporal (IMC) sdo quase universais (ADLER, 2021; QIN et al.,
2022; DINH et al., 2019; CICHOSZ; BENDER; HEJLESEN, 2024). Indicadores de satide cardiovas-
cular, como pressao arterial e niveis de colesterol, também sdo recorrentes (ADLER, 2021; REN,
2024; PIAS et al., 2023). O conjunto de dados influencia a disponibilidade de varidveis: estu-
dos baseados no NHANES frequentemente incorporam dados laboratoriais, como marcadores
sanguineos (ADLER, 2021; DINH et al., 2019), enquanto trabalhos com o BRFSS, que é um le-
vantamento telefOnico,incluem varidveis de autoavaliacdo da saide geral e do estado mental
(XIE et al., 2019; REN, 2024; PIAS et al., 2023). Além disso, fatores socioeconémicos, como nivel
educacional e renda, sdo frequentemente incluidos, refletindo a complexidade multifatorial do
risco de diabetes (ADLER, 2021; QIN et al., 2022; CICHOSZ; BENDER; HEJLESEN, 2024).

2.5.3 Classificadores

Diversos algoritmos de aprendizado de maquina tém sido aplicados na predi¢do de di-
abetes (Quadro 2), com a escolha do modelo frequentemente ditada pelas caracteristicas do
conjunto de dados, pela necessidade de interpretabilidade e pelo desempenho em métricas es-
pecificas (KAVAKIOTIS ez al., 2017). Alguns dos principais classificadores utilizados no problema
de detec¢do incluem:

« Regressio Logistica (LR): E um modelo linear fundamental para classificacdo bindria,
que estima a probabilidade de uma ocorréncia com base em uma combinagdo linear das
varidveis de entrada por meio da fun¢do logistica (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT,
2013). Em estudos com dados desbalanceados, como o BRFSS, a regressao logistica serve
como um baseline robusto. Chowdhury, Ayon e Hossain (2023), por exemplo, alcan¢caram
um recall de 70.7% para a classe diabética ao combinar Logistic Regression (LR) com
a técnica de subamostragem Edited Nearest Neighbors (ENN). Contudo, o desempenho
pode ser desigual entre subgrupos demogréficos; Pias et al. (2023) observaram que a
mesma arquitetura apresentou um recall de apenas 30% para a faixa etdria de 30 a 34

anos, evidenciando um viés de idade que pode ser critico em aplicacdes de saide publica.
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* Support Vector Machine (SVM): Este algoritmo busca o hiperplano que maximiza a
margem de separagdo entre as classes (CORTES; VAPNIK, 1995). Utiliza funcOes de kernel
para mapear os dados para espacos de maior dimensdo, permitindo a modelagem de rela-
coes ndo lineares. Adler (2021) identificaram a SVM com kernel linear como o modelo
de melhor desempenho para a predicdo geral de diabetes no conjunto de dados NHANES,
atingindo um AUC de 0.923. Em contrapartida, no estudo de Qin et al. (2022), a SVM foi
superada por modelos de ensemble como o CatBoost, alcancando o menor AUC (0.74)
entre os cinco modelos testados, o que indica que sua eficicia pode variar dependendo da

composi¢do dos dados e dos outros modelos na comparagao.

* Métodos de Ensemble: Combinam multiplos modelos para obter predi¢des mais preci-
sas e estaveis do que as de um modelo individual (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

— Bagging: O Random Forest (RF) ¢ o principal exemplo, construindo um conjunto
de arvores de decisdo em subamostras dos dados e agregando suas predi¢cdes por vo-
tacdo majoritdria (BREIMAN, 2001). Este método demonstrou alta performance em
diversos estudos; Ashisha et al. (2024) relataram uma acuracia de 94% no PIDD e
92% no BRFSS ao combinar RF com a selecdo de caracteristicas Boruta e sobre-
amostragem. Cichosz, Bender e Hejlesen (2024) também utilizaram RF, que apre-
sentou um AUC de 0.786, um resultado competitivo, mas inferior ao da rede neural

no mesmo estudo.

— Boosting: Técnicas como AdaBoost, GB, XGBoost, LightGBM e CatBoost, trei-
nam modelos sequencialmente, onde cada novo modelo foca em corrigir os erros
do anterior (FRIEDMAN, 2001). Implementacdes otimizadas de gradient boosting
frequentemente lideram os resultados de desempenho. Qin et al. (2022) encontra-
ram no CatBoost o melhor desempenho (AUC de 0.83) em dados do NHANES,
superando RF, LR e SVM. Similarmente, Ren (2024) concluiram que o CatBoost
era o classificador mais adequado para o conjunto de dados BRFSS, com 86.6% de

acuracia.

* RNA e Aprendizado Profundo: Modelos inspirados no cérebro humano que sio ca-
pazes de aprender representacdes complexas e hierdrquicas dos dados (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Em uma anélise comparativa no conjunto de dados NHANES, Cichosz,
Bender e Hejlesen (2024) demonstraram que um modelo de rede neural, embora com
desempenho marginalmente superior, alcangou o AUC mais alto (0.806) entre os cinco
modelos testados. Da mesma forma, Xie et al. (2019) identificaram a rede neural como
o0 modelo com melhor performance (AUC 0.79) em dados do BRFSS. No entanto, a per-
formance de RNA ndo € universalmente superior; no estudo de Adler (2021), uma rede
neural densa nio conseguiu aprender padroes uteis, sendo superada por modelos lineares,

o que ressalta a sensibilidade dessas arquiteturas a configuracdo e aos dados.
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A selecdo e otimizagao do classificador mais adequado para a detec¢do de DM envolve a expe-
rimentacao com vdrios algoritmos e a avaliacdo de seu desempenho utilizando métricas apro-

priadas.

E importante ressaltar que foram priorizados estudos que demonstram rigor metodolé-
gico. Trabalhos com resultados excessivamente otimistas, que possuem indicios de problemas
como data leakage (vazamento de dados), por exemplo, pela aplicacdo de técnicas de reamos-
tragem antes da divisd@o dos dados em conjuntos de treino e teste, ndo foram incluidos na analise

comparativa detalhada.

No que diz respeito ao tratamento de varidveis categdricas, a técnica de one-hot enco-
ding (ou a criagdo de varidveis dummy, conceitualmente similar) € a abordagem mais reportada
(QIN et al., 2022; CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; ADLER, 2021; PIAS et al., 2023). Alguns
estudos ndo detalham explicitamente o método de codificagdo, mencionando apenas que as
varidveis foram preparadas para os modelos de AM (CICHOSZ; BENDER; HEJLESEN, 2024; VAN-
GEEPURAM et al., 2021; DINH et al., 2019; XIE et al., 2019; REN, 2024). Este cendrio evidencia
uma lacuna na literatura: a exploracdo de técnicas de codificagdo mais avangadas para dados

tabulares de sadde € limitada.

Uma excecao ¢ o trabalho de Rabie et al. (2022), que empregou embeddings aprendidos
por uma camada Keras para representar as caracteristicas do conjunto de dados PIDD antes de
alimentar um modelo BiLSTM. Este estudo demonstrou que a combinag¢do de embeddings com
uma arquitetura de RNA apropriada pode levar a um desempenho superior (acurécia de 93.07%)

em comparacdo com abordagens de AM mais cldssicas no mesmo conjunto de dados.

Esta revisdo indica que a exploracdo de técnicas de codificagdo mais sofisticadas para
dados tabulares de satde € limitada. A maioria dos estudos ainda recorre a métodos de codi-
ficacdo tradicionais, e a aplicacdo de embeddings neste contexto especifico permanece relati-
vamente incipiente, com o trabalho de Rabie et al. (2022) no PIDD sinalizando um potencial

significativo.

2.6 PRINCIPAIS DESAFIOS NA DETECCAO DE DIABETES COM APREN-
DIZADO DE MAQUINA

A aplicacao de técnicas de AM para a deteccao e predi¢cdo do risco de diabetes, embora
promissora devido a capacidade desses algoritmos de identificar padrdes complexos em grandes
volumes de dados (KAVAKIOTIS et al., 2017; ASHISHA et al., 2024), ndo estd isenta de desafios. A
natureza dos dados de saude, as limitacdes intrinsecas dos algoritmos e a necessidade de confi-
abilidade clinica impdem obstaculos que precisam ser considerados e abordados. Essa andlise
¢ crucial para garantir modelos de AM robustos, clinicamente Uteis e eticamente responsaveis
(CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; MEHRABI et al., 2021).
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2.6.1 Variaveis Categoricas

Um desafio fundamental na aplicacdo de AM a dados de sadde reside no tratamento
adequado das variaveis categoricas. Diferentemente das varidveis numéricas, que representam
quantidades mensuraveis e ordenadas (como idade, IMC ou niveis de glicose), as varidveis cate-
gobricas assumem valores que pertencem a um conjunto finito e discreto de categorias ou grupos,
sem uma magnitude numérica intrinseca (JAMES et al., 2014). Por exemplo, ’sexo’ (masculino/-
feminino), ‘raca/cor’ (branca, preta, parda, etc.), 'status de tabagismo’ (fumante, ex-fumante,

nunca fumou) ou ’possui plano de saide’ (sim/ndo) sdo varidveis categdricas.

Dados provenientes de fontes comuns na drea da saude, como os levantamentos popu-
lacionais (e.g., BRFSS (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; REN, 2024)) ou os Prontudrios
Eletronicos de Saidde (PES), sdo caracteristicamente heterogéneos, contendo uma mistura subs-

tancial dessas varidveis categdricas juntamente com as numéricas (KAVAKIOTIS ez al., 2017).

O principal desafio imposto por essas varidveis advém do fato de que a maioria dos
algoritmos de AM, particularmente modelos lineares (como LR) e aqueles que dependem de
calculos de distancia ou similaridade (como KNN e SVM), foram desenvolvidos para operar
com dados de entrada em formato numérico (KAVAKIOTIS et al., 2017; JAMES et al., 2014). A pre-
senca de categorias textuais ou nominais impede a aplicacdo direta desses algoritmos. Portanto,
torna-se indispensavel transformar as varidveis categdricas em uma representacdo numérica an-

tes de alimentar os modelos.

A complexidade dessa transformacao aumenta ao considerarmos os diferentes tipos de

varidveis categoricas:

* Varidveis Nominais: as categorias nao possuem uma ordem ou hierarquia inerente. Exem-
plos incluem ’sexo’, ‘raca/cor’, “estado civil’. Qualquer ordenacao atribuida seria arbitra-

ria.

* Varidveis Ordinais: existe uma ordem légica ou classificacdo entre as categorias. Exem-
plos incluem ’nivel educacional’ (ensino fundamental, médio, superior), 'faixa de renda’

(baixa, média, alta) ou "autoavaliacdo da saude’ (excelente, boa, regular, ruim).

A escolha da técnica de codificacdo numérica deve, idealmente, levar em conta essa distin¢cao
para preservar a informag¢do contida na varidvel original sem introduzir artefatos ou relagdes

espurias que possam confundir o algoritmo de aprendizado (JAMES et al., 2014).

As abordagens tradicionais para codificar varidveis categéricas, como a codificac@o one-
hot (criac@o de varidveis dummy) ou a codificacio por rétulos (label encoding), embora ampla-
mente utilizadas, apresentam limitagdes significativas, especialmente quando se lida com varia-
veis de alta cardinalidade (muitas categorias distintas) ou quando as relagdes semanticas entre
as categorias sao importantes (GUO; BERKHAHN, 2016; GERON, 2019). Essas limitacdes podem
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resultar em espacos de caracteristicas de alta dimensionalidade e esparsos, ou na introducao de

uma ordem artificial indesejada.

A inadequagdo dessas técnicas em certos cendrios motiva a exploracao de métodos de
representacdo mais avancados, como os embeddings, que buscam aprender representagcdes ve-
toriais densas e de baixa dimensionalidade capazes de capturar similaridades latentes entre as
categorias (GUO; BERKHAHN, 2016; RABIE et al., 2022). As diversas estratégias para representar
varidveis categdricas em modelos de AM para deteccdo de diabetes, incluindo as técnicas tra-
dicionais e a abordagem baseada em embeddings explorada neste trabalho, serdo discutidas em

detalhe na Sec¢do 2.7.

2.6.2 Desbalanceamento de Classes

Em muitos problemas de classificacdo médica, incluindo a detec¢do de diabetes, o con-
junto de dados é comumente desbalanceado. Isso significa que o nimero de instancias perten-
centes a uma classe (por exemplo, individuos nao diabéticos, a classe majoritdria) é substancial-
mente maior do que o nimero de instancias pertencentes a outra classe (individuos diabéticos, a
classe minoritaria) (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023). No conjunto de dados BRFSS 2021
utilizado por (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023), por exemplo, a classe diabética represen-
tava apenas cerca de 18% dos dados apds o pré-processamento focado em individuos com 40

anos ou mais.

O desbalanceamento de classes representa um desafio significativo para os algoritmos
de AM, pois muitos deles sdo projetados assumindo uma distribui¢io de classes relativamente
equilibrada. Na presenca de desbalanceamento, os modelos tendem a focar excessivamente na
classe majoritdria (que contribui mais para a funcdo de perda global, como a acuricia) e a
negligenciar ou classificar incorretamente as instancias da classe minoritaria (KAVAKIOTIS et
al., 2017, CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023). Isso resulta em modelos com alta acuracia
geral, mas com baixo desempenho na identificacdo da classe de interesse (baixo Recall para
a classe diabética). Em um contexto médico, onde a falha em detectar a doenca (FN) pode ter

consequéncias graves, este comportamento € inaceitavel (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023).

Diversas estratégias foram desenvolvidas na literatura para mitigar os efeitos adversos

do desbalanceamento de classes. Essas abordagens podem ser categorizadas da seguinte forma:

* Nivel de Dados: modificar a distribui¢do do conjunto de treinamento para torna-lo mais

equilibrado.

— Undersampling: remover aleatoriamente instancias da classe majoritaria. Pode le-
var a perda de informacdo util. Exemplos incluem Random Undersampling, ENN
(CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; ALEJO et al., 2010) e NearMiss.
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— Oversampling: replicar aleatoriamente instancias da classe minoritdria. Pode levar a
overfitting. Exemplos incluem Random Oversampling (ROS) (ASHISHA et al., 2024).

— Geragdo Sintética: criar novas instancias sintéticas da classe minoritaria. O método
mais conhecido € o Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) (CHA-
WLA et al., 2002) e suas variantes como SMOTE for Nominal features (SMOTE-N)
(para dados nominais), Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) (LL; PENG; PENG,
2024), Borderline-SMOTE.

— Meétodos Hibridos: combinam oversampling e undersampling, como SMOTE-Tomek
e Combination of SMOTE and Edited Nearest Neighbors (SMOTEENN) (CHOWDHURY;
AYON; HOSSAIN, 2023; BATISTA; PRATI; MONARD, 2004).

* Nivel de Algoritmo: neste nivel, modifica-se o algoritmo de aprendizado para considerar
os custos de erro de classificagdo. Uma abordagem comum € o aprendizado sensivel a
custo, que atribui penalidades maiores para erros na classe minoritdria, como falsos ne-
gativos, utilizando matrizes de custo ou ajuste do limiar de decisdo (ELKAN, 2001; LING;
SHENG, 2011).

* Nivel de Ensemble: algoritmos de ensemble como o RUSBoost e o Balanced Random
Forest (BRF) t€ém se mostrado eficazes para lidar com desbalanceamento. O RUSBoost
combina undersampling com boosting, resultando em bom desempenho com menor custo
computacional (SEIFFERT et al., 2010). J4 o BRF balanceia os dados em cada arvore da
floresta, melhorando a detec¢do da classe minoritdria (CHEN; BREIMAN, 2004).

A literatura sobre deteccao de diabetes com AM frequentemente emprega abordagens de
reamostragem no nivel de dados. Ashisha et al. (2024) aplicaram ROS. Li, Peng e Peng (2024)
compararam ROS, ADASYN, SMOTE e SMOTEENN, identificando SMOTEENN como a
mais eficaz. Chowdhury, Ayon e Hossain (2023) avaliaram SMOTE-N, ENN, SMOTE-Tomek
e SMOTE-ENN, concluindo que a técnica de undersampling ENN proporcionou o maior ganho
no Recall da classe diabética para o conjunto de dados BRFSS (focado em >40 anos), embora

outras técnicas também tenham mostrado melhorias em relagdo aos dados originais.

Contudo, € crucial notar que a aplicagdo de técnicas de reamostragem, especialmente as
de oversampling sintético como SMOTE, ndo é uma “solucdo mégica”. Elas podem introduzir
ruido, criar instancias sintéticas em regides de sobreposi¢ao de classes ou ndo necessariamente
melhorar o desempenho discriminativo geral do modelo (medido por AUC, por exemplo), em-
bora tendem a melhorar o Recall da classe minoritaria (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023).
A aplicacao dessas técnicas deve ser feita com cautela, apenas no conjunto de treinamento para
evitar vazamento de dados (data leakage), e seus resultados devem ser avaliados criticamente
usando métricas apropriadas para dados desbalanceados (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023).
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2.6.3 Interpretabilidade e Confiabilidade

Modelos de AM, especialmente os mais complexos como Gradient Boosting ou Redes
Neurais Profundas, sdo considerados “caixas-pretas” (black boxes). Isso significa que, embora
possam alcangar alta acurécia preditiva, o processo interno que leva a uma determinada predi¢ao
pode ser dificil ou impossivel de entender para um ser humano (LI; PENG; PENG, 2024; PIAS et
al., 2023).

No contexto médico, a falta de interpretabilidade € uma barreira significativa para a
adocdo clinica. Médicos e pacientes precisam confiar nas predi¢des do modelo e entender quais
fatores contribuiram para um diagnéstico ou avaliacao de risco (LI; PENG; PENG, 2024). Modelos

interpretdveis permitem:

¢ Validar se o modelo esta baseando suas decisoes em fatores clinicamente relevantes € ndo

em artefatos ou vieses nos dados.

* Identificar os principais fatores de risco para um determinado paciente, permitindo inter-

vengOes personalizadas.

* Explicar as predi¢des aos pacientes, aumentando a adesdo ao tratamento e a confianga no

sistema.

* Detectar e corrigir possiveis vieses (como o viés relacionado a idade ou a grupos minori-

tarios) no comportamento do modelo.

Técnicas para aumentar a interpretabilidade incluem o uso de modelos inerentemente interpre-
taveis (como Regressdo Logistica ou Arvores de Decisdo simples) ou a aplicagdo de métodos
post-hoc de explicagdo para modelos complexos, como Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME) ou SHapley Additive exPlanations (SHAP) (LI; PENG; PENG, 2024). (LI;
PENG; PENG, 2024), por exemplo, utilizaram valores SHAP para analisar a contribui¢do das fe-
atures em seu modelo Stacking para predi¢do de diabetes. A interpretabilidade €, portanto, um
requisito cada vez mais importante para o desenvolvimento responsavel e a implementacdo de
AM na satde.

2.7 TRATAMENTO DE VARIAVEIS CATEGORICAS

Como abordado na Sec¢do 2.6.1, varidveis categéricas sdo frequentes em conjuntos de
dados do mundo real, especialmente na drea da saide, e representam um desafio particular para
algoritmos de AM. A maioria desses algoritmos exige entradas numéricas, tornando necessdria
a conversdo de categorias (como ’sexo’, ’nivel educacional’ ou ’histérico familiar’) em uma
representacdo numérica antes da modelagem (KAVAKIOTIS ez al., 2017; JAMES et al., 2014). A
escolha da técnica de codificagdo pode impactar significativamente o desempenho e a interpre-
tabilidade do modelo final (HASTIE; TIBSHIRANL; FRIEDMAN, 2009). Algumas das técnicas mais
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utilizadas incluem one-hot, por rétulo e dummy. Em contraste com esses métodos, os embed-
dings surgem como uma técnica adaptada do campo de processamento de linguagem natural,

que propde o aprendizado de representacdes vetoriais densas.

2.7.1 Codificacao One-Hot

A codificacao one-hot, também conhecida como criacio de varidveis dummy, € talvez a
técnica mais utilizada para lidar com varidveis categéricas nominais (onde ndo hd uma ordem
intrinseca entre as categorias) (GUO; BERKHAHN, 2016). O processo consiste em transformar
uma unica varidvel categérica com k categorias distintas em k novas varidveis bindrias (0 ou
1). Cada nova varidvel corresponde a uma categoria original, e para cada observacio, apenas
a varidvel correspondente a categoria presente terd o valor 1, enquanto todas as outras terdo o
valor 0 (DAHOUDA; JOE, 2021b). Por exemplo, a codificagcdo one-hot da varidvel ‘Tipo Sangui-
neo’ com as categorias A, B, AB e O resultaria em quatro novas variaveis, conforme ilustrado

no Quadro 3.

Quadro 3 — Exemplo de Codificagdo One-Hot para a varidvel *Tipo Sanguineo’.

Tipo Sanguineo (Original) | Tipo_A | Tipo_B | Tipo_AB | Tipo_O
A 1 0 0 0
B 0 1 0 0
AB 0 0 1 0
(0] 0 0 0 1
A 1 0 0 0

Fonte: O Autor (2025).

Pode-se listar as seguintes desvantagens para a codificagdo one-hot:

* Alta Dimensionalidade: se uma varidvel categérica tiver um grande nimero de catego-
rias (alta cardinalidade), a codificacdo one-hot pode aumentar drasticamente o nimero
de caracteristicas (colunas) no conjunto de dados. Isso pode levar a "maldi¢do da di-
mensionalidade®, onde o volume do espaco de caracteristicas cresce exponencialmente
com a dimensdo, tornando os dados esparsos, exigindo mais dados para generalizacdo
e aumentando a complexidade computacional dos algoritmos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; GUO; BERKHAHN, 2016).

* Esparsidade: a matriz resultante contém uma grande propor¢ao de zeros, o que pode ser
ineficiente em termos de armazenamento e processamento para alguns algoritmos (GUO;
BERKHAHN, 2016).

* Perda de Relag6es Semanticas: trata cada categoria como completamente independente,
ignorando quaisquer similaridades ou relagdes latentes que possam existir entre elas
(GUO; BERKHAHN, 2016). Por exemplo, categorias como ‘Cardiologista’ e ‘Cirurgidao Car-

diaco’ seriam tratadas como igualmente distintas de *Dermatologista’.
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* Multicolinearidade: a representacdo completa (com k colunas para k categorias) intro-
duz colinearidade perfeita (uma coluna pode ser perfeitamente prevista pelas outras). Para
alguns modelos (como regressao linear), isso pode ser problemaético, sendo comum remo-

ver uma das colunas dummy (tornando-a a categoria de referéncia) (KUTNER, 2005).

2.7.2 Caodificacao por Rétulos (Label Encoding)

Atribui um ndmero inteiro tnico a cada categoria de uma varidvel, iniciando em 0 ou
1 e incrementando sequencialmente (DAHOUDA; JOE, 2021b). Por exemplo, em uma varidvel
ordinal como Nivel de Atividade Fisica, as categorias Sedentdrio, Levemente Ativo, Moderada-

mente Ativo e Muito Ativo podem ser mapeadas para os inteiros 0, 1, 2 e 3, respectivamente.

Quadro 4 — Exemplo de Codificacdo por Rotulos para *Nivel de Atividade Fisica’.

Nivel de Atividade Fisica (Original) | Codificado
Sedentario 0
Levemente Ativo
Moderadamente Ativo
Muito Ativo
Levemente Ativo
Fonte: O Autor (2025).

—_ W DN =

Apesar da simplicidade, essa técnica apresenta desvantagens. A principal delas € a intro-
ducdo de uma ordem artificial quando aplicada a varidveis nominais. Ao atribuir 0 a Masculino
e 1 a Feminino, por exemplo, o método insere uma relacao de magnitude que ndo existe nos da-
dos originais, o que pode levar a interpretacdes erroneas por parte de alguns algoritmos (GERON,
2019). Adicionalmente, mesmo para varidveis ordinais, a codificacdo assume que a distancia en-
tre categorias adjacentes € uniforme. Isso implica que a diferenca entre Levemente Ativo (1) e
Moderadamente Ativo (2) seria a mesma que entre Moderadamente Ativo (2) e Muito Ativo

(3), uma suposic¢ao que pode nio refletir a realidade dos dados (GERON, 2019).

Devido a essas limitagdes, a codificacao por rétulos ndo é recomendada para varidveis
nominais em algoritmos que sdo sensiveis a magnitude ou a ordem das caracteristicas (BO-
EHMKE; GREENWELL, 2019).

2.7.3 Codificacao Dummy

A codificacdo dummy € uma variacao da codificagdo one-hot que visa especificamente
contornar o problema da multicolinearidade perfeita, introduzido quando se cria uma coluna

bindria para cada categoria de uma variavel (JAMES et al., 2014).

A técnica consiste em representar uma varidvel categdrica com k niveis por meio de k—1
novas varidveis bindrias. Uma das categorias € omitida e se torna a "categoria de referéncia"(ou
baseline). Essa categoria € implicitamente representada quando todas as k — 1 varidveis dummy

possuem o valor 0 (KUTNER, 2005). A escolha da categoria de referéncia pode ser arbitréria,

34



mas frequentemente se utiliza a categoria mais comum para garantir uma base de comparacao
estdvel ou uma categoria que represente um estado "padrdo”ou de "controle"no contexto do
problema (KUHN; JOHNSON, 2019).

Utilizando o mesmo exemplo da Secdo 2.7.1, se a categoria O’ for escolhida como
referéncia para a varidvel 'Tipo Sanguineo’, a codificagdo dummy resultaria em apenas trés

novas colunas, como demonstrado no Quadro 5.

7

Quadro 5 — Exemplo de Codificagdo Dummy para ’Tipo Sanguineo’. A categoria O’ € a de

referéncia.
Tipo Sanguineo (Original) | Tipo_A | Tipo_B | Tipo_AB
A 1 0 0
B 0 1 0
AB 0 0 1
(0] 0 0 0
A 1 0 0

Fonte: O Autor (2025).

A principal vantagem desta abordagem é que ela evita a redundéncia de informagdes,
eliminando a colinearidade perfeita. Isso € essencial para algoritmos de regressdo (como a
regressdo linear e logistica), cujos estimadores de coeficientes podem se tornar instaveis ou
ndo identificdveis na presenca de colinearidade (JAMES et al., 2014). Além disso, a codificagdo
dummy aprimora a interpretabilidade desses modelos. O coeficiente de cada varidvel dummy
representa a diferenca média no resultado de interesse entre aquela categoria e a categoria de

referéncia, mantendo as outras variaveis constantes (KUTNER, 2005).

Contudo, a codificacdo dummy ainda compartilha desvantagens com a codificagdo one-
hot, como o aumento da dimensionalidade e a esparsidade dos dados para varidveis de alta
cardinalidade (GUO; BERKHAHN, 2016). A interpretacdo dos coeficientes do modelo também se

torna dependente da categoria escolhida como referéncia.

2.7.4 Embeddings

Como alternativa as limitacdes das codificacdes tradicionais, os embeddings (ou entity
embeddings) — surgiram como uma técnica importante, impulsionada pelos avangos em RNA
(GUO; BERKHAHN, 2016). Esta abordagem propde o aprendizado de representacdes vetoriais
densas e de baixa dimensionalidade para cada categoria, com o objetivo de capturar suas re-
lacdes semanticas e funcionais no contexto da tarefa de AM em questdo. Originada no campo
de Processamento de Linguagem Natural (NLP) para representar palavras (word embeddings)
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), a técnica foi estendida com sucesso para dados ta-
bulares (GUO; BERKHAHN, 2016; DAHOUDA; JOE, 2021b).

A ideia central € mapear cada categoria tnica de uma varidvel para um vetor de niimeros

reais de uma dimensao fixa e relativamente pequena. Formalmente, para uma varidvel com k
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categorias, cada categoria é associada a um vetor v € R?. A dimensdo do embedding, d, é
um hiperparametro — uma configuracdo externa ao modelo cujo valor é definido antes do
treinamento e que controla o préprio processo de aprendizado, em contraste com os parametros
do modelo, que sdo aprendidos a partir dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016;
BISHOP, 2006). Em casos de alta cardinalidade, d é um valor significativamente menor que o
nimero de categorias £ (GUO; BERKHAHN, 2016). Diferentemente de técnicas pré-calculadas,
no aprendizado supervisionado os vetores de embedding sao justamente esses parametros do

modelo, sendo inicializados aleatoriamente e ajustados durante o treinamento.

Essa abordagem pode ser melhor visualizada no seguinte exemplo: um diciondrio onde
cada palavra (categoria) ndo € definida por uma descri¢cdo textual, mas sim por um conjunto
de coordenadas (o vetor de embedding) em um mapa multidimensional. Neste mapa, palavras
(categorias) com significados ou usos semelhantes tendem a estar localizadas préximas umas

das outras.

Figura 3 — Visualiza¢do de um embedding de uma categoria com 6 classes
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Fonte: O Autor (2025).

O aprendizado ocorre dentro de uma arquitetura de rede neural por meio de uma ca-
mada de embedding (embedding layer). Essa camada atua como uma tabela de consulta (lo-
okup table), mantendo uma matriz de pesos onde cada linha é o vetor de embedding de uma
categoria. Durante o treinamento, os valores categoricos de entrada sdo utilizados para buscar
os vetores correspondentes. Esses vetores, inicialmente aleatdrios, sdo entdo ajustados via re-
tropropagacao (backpropagation) do erro da tarefa final (e.g., erro na predicdo de diabetes),
otimizando-os para serem informativos para a predi¢do (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016; GUO; BERKHAHN, 2016).

A adocdo de embeddings oferece beneficios substanciais. Primeiramente, resolve o pro-
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blema da alta dimensionalidade e esparsidade da codificacdo one-hot, tornando os modelos
computacionalmente mais eficientes e menos suscetiveis a “maldicdo da dimensionalidade”
(GUO; BERKHAHN, 2016). A vantagem mais significativa, contudo, é a capacidade de capturar
relagdes semanticas e funcionais latentes. Categorias que influenciam a varidvel alvo de ma-
neira similar sdo mapeadas para regides proximas no espaco vetorial, permitindo que o modelo
generalize melhor para categorias raras ou combinagdes ndo vistas (GUO; BERKHAHN, 2016).
Por exemplo, Guo e Berkhahn (2016) demonstraram que embeddings aprendidos para estados
alemdes em um problema de previsdo de vendas reproduziram a geografia real do pais, agru-
pando estados com caracteristicas econdmicas e culturais similares sem que essa informacao

fosse explicitamente fornecida.

A dimensionalidade do embedding (d) é um hiperpardmetro crucial. Uma dimensao
muito baixa pode ndo ter capacidade expressiva suficiente (subajuste), enquanto uma dimen-
sdo excessivamente alta pode levar a sobreajuste (overfitting). A escolha 6tima geralmente
requer experimentacdo, mas diretrizes empiricas sugerem valores na faixa de log,(|C|) até
min(50, |C|/2), onde |C| é o niimero de categorias (GUO; BERKHAHN, 2016). Adicionalmente,
0 espaco vetorial resultante pode ser projetado em duas ou trés dimensdes usando técnicas como
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (MAATEN; HINTON, 2008) ou Principal
Component Analysis (PCA), permitindo a visualizacao e interpretacao das relagdes aprendidas

entre as categorias .

No dominio da detec¢io de diabetes, onde varidveis categdricas como raga, escolari-
dade, tabagismo e historico familiar sao preditores importantes, a técnica de embeddings ofe-
rece um meio promissor de representd-las de forma mais eficaz (YU et al., 2023). Ao codificar
essas varidveis em representacoes densas e ricas, os embeddings permitem que modelos de AM,
especialmente redes neurais, capturem interacdoes complexas e ndo lineares entre esses fatores
e outras varidveis numéricas (como idade, IMC e pressdo arterial), podendo resultar em classi-

ficadores mais precisos e robustos.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

A anélise da literatura revelou que, embora diversos estudos tenham avangado na apli-
cacdo de AM para predicdo de DM, o tratamento de varidveis categdricas frequentemente se
baseia em técnicas tradicionais como one-hot encoding ou label encoding. Tais abordagens,
apesar de sua disseminacdo, podem resultar em representacdes de alta dimensionalidade e es-
parsas, ou na introducao de relacdes ordinais artificiais, limitando potencialmente a capacidade
dos modelos. Em contrapartida, a técnica de embeddings, que propde o aprendizado de repre-
sentacdes vetoriais densas e semanticamente ricas, emerge como uma alternativa promissora,
conforme demonstrado por Guo e Berkhahn (2016) e aplicado com éxito em problemas de

saide, como no estudo de Rabie et al. (2022) para o conjunto de dados PIDD.
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A incorporacdo de embeddings para o tratamento de varidveis categdricas na detec¢io
de DM detém considerdvel potencial para avancos na pratica clinica. Destaca-se, por exemplo,
seu impacto em estratégias de triagem em larga escala, onde a melhor capacidade de processar
dados heterogéneos pode conduzir a modelos preditivos mais acurados e, consequentemente, a
otimizacdo da alocacdo de recursos diagnésticos. Esta perspectiva fundamenta a investigagao,
que se propde a desenvolver e avaliar modelos de AM para detec¢do de DM utilizando em-
beddings no contexto do conjunto de dados NHANES. O arcabouco tedrico aqui consolidado
estabelece, assim, a base para a metodologia e as andlises experimentais que serdo detalhadas

nos capitulos subsequentes.
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3 PROPOSTA DE SOLUCAO

Este capitulo descreve a metodologia empregada para o desenvolvimento e a avaliagdo
de modelos de AM para a detec¢do de DM utilizando dados do NHANES. A Secdo 3.1 descreve
o conjunto de dados NHANES, a extracdo dos dados e a selecdo das varidveis preditoras. A Se-
¢do 3.2 apresenta a arquitetura baseada em uma RNA do tipo MLP com camadas de embedding
para o tratamento de varidveis categéricas e detalha as etapas de pré-processamento e classifi-
cacdo. Por fim, o capitulo conclui com a descri¢cao das ferramentas e bibliotecas utilizadas na

Secao 3.3.

3.1 FONTE DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho ¢ o NHANES, um programa de levanta-
mento conduzido pelo National Center for Health Statistics (NCHS), parte do CDC dos Esta-
dos Unidos (Centers for Disease Control and Prevention (CDC); National Center for Health Statistics (NCHS),
2017). O NHANES ¢ desenhado para avaliar o estado de saide e nutricional de adultos e cri-
ancgas nos EUA, combinando entrevistas domiciliares com exames fisicos e laboratoriais, re-
alizados em Mobile Examination Center (MEC)s (Centers for Disease Control and Prevention (CDC);
National Center for Health Statistics (NCHS), 2017). Para este trabalho, o foco esta nos dados coletados

nos ciclos bienais compreendidos entre 2005 e 2018.

Especificamente para a detec¢ao de diabetes, o NHANES disponibiliza marcadores bi-
oquimicos relevantes. Um destes marcadores é a Hemoglobina Glicada (HbAlc), a qual se
destaca por sua ampla cobertura amostral. A HbA 1c é medida na maioria dos participantes exa-
minados com 12 anos ou mais, independentemente da condi¢ao de jejum, o que resultou em um
volume de dados superior ao de outros marcadores, como a GPJ. A coleta de GPJ, por requerer
jejum prévio, € realizada apenas em uma subamostra de participantes, o que limitou o nimero
de observagdes disponiveis. A Tabela 1 ilustra a diferenca na dimensao amostral entre esses

componentes nos ciclos do NHANES.

A escolha do NHANES fundamentou-se em vdrias vantagens substanciais. Diferente-
mente de outros levantamentos como o BRFSS (CHOWDHURY; AYON; HOSSAIN, 2023; REN,
2024), o NHANES inclui resultados de exames laboratoriais objetivos, como a dosagem de
GPJ e HbAlc. Isso permitiu a defini¢ao da condicdo de diabetes com base em critérios bioqui-
micos padronizados, mitigando o viés de autorrelato. Este viés pode levar a subnotificacdo de
casos ou a erros de classificacdo (VANGEEPURAM et al., 2021; ADLER, 2021). Adicionalmente,
o NHANES fornece uma ampla gama de variaveis preditivas, cobrindo aspectos demograficos,

socioecondmicos, comportamentais, histérico médico, dados antropométricos e clinicos.

A populacdo de estudo € definida para incluir adultos com 20 anos ou mais. Sdo ex-



Tabela 1 — Nudmero de registros em arquivos selecionados dos tltimos ciclos do NHANES.

Ciclo (ano) Entrevistados (DEMO)*  Glicose em Jejum HbAlc
2009-2010 10.537 3.581 7.369
2011-2012 9.756 3.239 6.549
2013-2014 10.175 3.329 6.979
2015-2016 9.971 3.191 6.744
20172018 9.254 3.036 6.401
2017-Mar 2020t 15.560 5.090 10.409
2021-2022% 8.860 3.996 7.199

Fonte: Adaptado da documentacdo do NHANES (National Center for Health Statistics,
2024; SHEPHERD et al., 2021).

Nota: *Numero de registros no arquivo DEMO (todos que completaram a entrevista
domiciliar).

t: Ciclo especial de 3,2 anos (2017-2018 + parte de 2019-2020 pré-pandemia).

1: Ciclo 2021-2022 com amostra reduzida apds interrupgdes pela COVID-19.

cluidas mulheres gravidas no momento da coleta, pois a gravidez pode induzir alteragdes tem-
porérias no metabolismo da glicose. Ap6s a aplicacao do pré-processamento (detalhado na Se-
¢do 3.2.1), a amostra final para andlise € constituida. Assegura-se que cada participante seja
representado uma tnica vez na amostra final, mesmo que tenha participado em multiplos ciclos

do NHANES, através da utilizacao de identificadores tinicos.

3.1.1 Extracao de dados

Os dados brutos sao publicamente disponibilizados pelo CDC em seu website oficial,
organizados em ciclos bienais. Para cada ciclo, os dados sdo segmentados em arquivos espe-
cificos por componente. A extragdo consiste na fusdo dos arquivos relevantes dos ciclos de
2005-2006 a 2017-2018. Para assegurar robustez estatistica e um tamanho amostral adequado,

a combinagdo de multiplos ciclos € uma pratica recomendada Johnson et al. (2013).

A classificacdo de um participante como tendo diabetes (Y = 1) foi baseada nos crité-
rios diagndsticos recomendados pela ADA (2023), utilizando tanto informagdes de autorrelato

quanto dados laboratoriais disponiveis no NHANES:
1. Autorrelato de Diagndstico Médico: participantes que responderam “‘sim” a pergunta so-
bre ja terem sido informados por um médico ou profissional de satde que tinham diabetes;
2. HbAlc: nivel de HbAlc > 6.5% (48 mmol/mol), medido em amostra laboratorial.
Um participante € classificado como tendo diabetes (Y = 1) se pelo menos um des-
ses critérios for satisfeito. Consequentemente, o rétulo positivo engloba todos os subtipos de

DM, sem distin¢do entre DM1 ou DM2. Participantes que ndo atendem a nenhum dos crité-

rios descritos sdo classificados como ndo tendo diabetes (Y = 0). Esta definicdo combinada
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visa capturar tanto os casos ja diagnosticados quanto os nao diagnosticados identificados pelos

critérios laboratoriais.

A escolha das varidveis para o classificador baseia-se na andlise da literatura focada
na predi¢do de DM utilizando dados do NHANES. O processo visa identificar a intersecdo de
varidveis empregadas por multiplos trabalhos, estabelecendo um conjunto de preditores que
representa o consenso sobre os fatores de risco mais relevantes. O critério de seleg¢do privi-
legia varidveis que demonstram alta frequéncia de uso em estudos prévios, o que indica sua
forte associagdo com o desfecho final. As 28 varidveis selecionadas sdo organizadas em 5 ca-
tegorias principais: demogréficas e socioecondmicas, antropométricas, clinicas e fisioldgicas,
laboratoriais e estilo de Vida. As varidveis selecionadas sdo listas a seguir, com os cddigos

correspondentes no banco de dados do NHANES:

* Fatores Demogréficos e Socioecondmicos: caracteristicas basais e contextuais do indivi-

duo.

Sexo (RIAGENDR)

Idade (RIDAGEYR)

Etnia (RIDRETH1)

Nivel Educacional (DMDEDUC?2)

Razdo Renda/Pobreza (INDFMP IR)

* Antropométricas: indicadores diretos de medidas corporais.

Peso (kg) (BMXWT)

Altura (cm) (BMXHT)

Indice de Massa Corporal (IMC) (BMXBMTI)

Circunferéncia da Cintura (BMXWAIST)

* Clinicas e Fisioldgicas: medi¢des que refletem o estado de saude.

— Pressdo Arterial Sistélica (BPXSY1)

— Pressdo Arterial Diastélica (BPXDI1)

* Laboratoriais: andlises bioquimicas de amostras bioldgicas.

Colesterol HDL (LBDHDD)

Colesterol Total (LBXTC)

Osmolalidade Sanguinea (LBXSOSST)

Nitrogénio Ureico no Sangue (LBXSBU)
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* Estilo de Vida, Dieta e Histérico de Sadde: informacdes obtidas por meio de questiondrios
e sobre habitos.
— Atividade fisica moderada (PAQ665 / PAD320)
— Diagnéstico de Pressao Alta (BPQ020)
— Em tratamento para Hipertensdo (BPQ050A)
— Saudde geral autoavaliada (HSD010)
— Durag¢ao do Sono (SLD012 / SLDO10H)
— Ingestao de Calorias (DR1TKCAL)
— Ingestdo de Carboidratos (DR1TCARB)
— Ingestdo de Proteinas (DR1TPROT)
— Ingestdo de Gorduras (DR1TTFAT)
— Ingestao de Fibras (DR1TFIBE)
— Ingestdo de Acucar (DR1TSUGR)
— Ingestdo de S6dio (DR1TSODT)

— Histérico Familiar de Diabetes (DIQ170)

Desse modo, o conjunto de 28 preditores selecionados para o estudo é composto por
7 varidveis categoricas (como sexo e nivel educacional) e 21 varidveis numéricas continuas
(como idade, IMC e resultados laboratoriais). Essa distingdo € fundamental para a etapa de
pré-processamento, na qual cada tipo de varidvel recebe o tratamento adequado antes de ser

utilizada no treinamento dos modelos de classificacao.

3.2 ARQUITETURA DO SISTEMA DE DETECCAO COM EMBEDDING

A arquitetura proposta adota uma abordagem hibrida em duas fases para a deteccao de
diabetes. Na primeira fase, uma RNA do tipo MLP, contendo camadas de embedding dedicadas
para cada varidvel categorica, € treinada. O objetivo principal desta fase é aprender representa-
coOes vetoriais ricas e densas (embeddings) para as varidveis categoricas, além de representar a
performance do classificador RNA em si. Os pesos dessas camadas sao inicializados e ajustados
conjuntamente com os demais parametros da rede durante o treinamento, por meio do algoritmo

de retropropagacio de erro (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Uma vez que a rede neural € treinada, os vetores de embedding aprendidos sdo extraidos
e utilizados como novas caracteristicas. Na segunda fase, estas caracteristicas de embedding sao
concatenadas com as varidveis numéricas originais (previamente normalizadas), criando um

conjunto de dados enriquecido. Este novo conjunto de dados serve entdo como entrada para um
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conjunto diversificado de algoritmos de aprendizado de mdquina, como XGBoost e SVM, para

a tarefa de classificacdo final.

Esta abordagem permite que modelos cldssicos, que ndo lidam nativamente com a se-
mantica de dados categdricos, se beneficiem das relacdes complexas capturadas pelas camadas
de embedding durante o treinamento da rede neural. Para varidveis categdricas bindrias, utiliza-
se uma codificacdo numérica simples (0 e 1), enquanto as multiclasse sdo mapeadas por meio
dos embeddings. O desempenho desta arquitetura foi comparado com o de modelos treinados

utilizando a codificacdo One-Hot.

Figura 4 — Diagrama do Sistema de Deteccdo de Diabetes Proposto.

Embeddings

Variaveis categdricas

Varigveis nu mé!icaso[ Concatenacdo H Classificacéo }—A Decisdo

O desempenho dos modelos finais foi avaliado no conjunto de teste utilizando o con-

Pré
processamento

Fonte: Autor (2025)

junto de métricas detalhado na Se¢do 2.3. Dada a natureza do problema e o desbalanceamento,
€nfase particular foi dada a Curva ROC, AUC, Acuricia, Precisdo, Recall (Sensibilidade), Es-
pecificidade e F1-Score. A matriz de confusdo também foi analisada.

3.2.1 Pré-processamento de dados

Os dados brutos extraidos do NHANES passam por um processo de limpeza e trata-

mento antes da modelagem:

* Tratamento de Dados Faltantes: registros com valores ausentes na varidvel alvo ou em um

conjunto minimo de preditores criticos (e.g., idade, sexo, IMC) sdo removidos.

* Tratamento de Qutliers: para o tratamento de valores atipicos, adota -se uma abordagem
baseada em critérios de plausibilidade clinica e fisioldgica. Essa escolha metodoldgica
visa remover registros com valores clinicamente implausiveis, que sdo mais provaveis de
decorrer de erros de medi¢do ou de digitacdo do que de variacdes bioldgicas extremas.
Dada a auséncia de um consenso Unico na literatura para os limites de exclusdo de todas
as variaveis, a definicdo desses limites € fundamentada sobre faixas de valores razodveis
para a populacdo adulta. Sao considerados validos os registros com valores dentro das
seguintes faixas: altura (130-240 cm), peso (30—450 kg), indice de massa corporal (10—60

kg/m2), circunferéncia da cintura (50-200 cm), pressdo arterial sistdlica (50-220 mmHg)
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e diastdlica (40-140 mmHg), colesterol HDL (10-120 mg/dL), colesterol total (80-500
mg/dL), osmolalidade sanguinea (240-350 mOsm/kg), nitrogénio ureico (3—200 mg/dL)
e duracdo do sono (2—-14 horas). Registros que apresentam valores fora desses limites

pré-definidos sdo, portanto, excluidos da andlise final.

* Normalizacdo de Varidveis Numéricas: as varidveis numéricas continuas sdo padroniza-
das (normalizag¢do Z-score) para que tenham média O e desvio padrdao 1. Os parametros
de média e desvio padrao sdo calculados no conjunto de treinamento e aplicados a todos

os conjuntos de dados (validagdo e teste).

3.2.2 Classificacao

A etapa de classifica¢do corresponde a segunda fase da arquitetura proposta. Nela, um
conjunto de algoritmos de aprendizado de mdquina € treinado e avaliado utilizando o conjunto
de dados enriquecido, no qual as varidveis categdricas sdo substituidas por suas respectivas
representacdes de embedding extraidas da rede neural. O desempenho desta abordagem foi
comparado com o de modelos de referéncia treinados com a codificacdo tradicional one-hot. O

conjunto de classificadores inclui:
* LR: um modelo linear fundamental, utilizado como baseline devido a sua simplicidade,
rapidez de treinamento e interpretabilidade.

* LDA: um classificador linear que modela a distribuicdo de cada classe para estimar a

probabilidade de pertencimento, servindo como outro baseline estatistico robusto.

* SVM: um classificador que busca o hiperplano que maximiza a margem de separacio

entre as classes.

* GB: um método de ensemble que constr6i modelos de forma sequencial, onde cada novo

modelo corrige os erros do anterior.

* XGBoost: uma implementacao otimizada do algoritmo gradient boosting, reconhecida

por sua eficiéncia e pela inclusdo de técnicas de regularizacio.

* LightGBM: outra implementacdo de gradient boosting de alta performance, que utiliza

uma estratégia de crescimento de arvores baseada em folhas.

* MLP: a mesma arquitetura de rede neural utilizada na primeira fase, agora avaliada como

um classificador final sobre os dados enriquecidos para fins de comparacao.

Adicionalmente, sdo construidos modelos de ensemble que combinam as predi¢des de

multiplos classificadores individuais. Sdo exploradas duas estratégias de combinacao:
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* Hard Voting (Votagao Majoritdria): o rétulo final € determinado pela classe que recebe o

maior nimero de votos entre os classificadores base.

* Soft Voting (Votacao Ponderada por Probabilidades): o rétulo final € atribuido a classe

com a maior média de probabilidades preditas entre os classificadores base.

O protocolo de validagdo inicia-se com uma divisdo estratificada do conjunto de dados
em 80% para treinamento e 20% para um conjunto de teste (hold-out). Este dltimo foi
mantido isolado e utilizado exclusivamente para a avaliacdo final. Sobre o conjunto de 80%,
foi aplicada a técnica de validacio cruzada k-fold estratificada (com £ = 5 folds) para obter
uma estimativa de desempenho estdvel e guiar a otimizacdo de hiperparadmetros. Concluida
a validacdo cruzada, o modelo final foi treinado com a totalidade dos 80% dos dados e sua

performance foi aferida no conjunto de teste.

A prevaléncia de diabetes em populacdes gerais resulta em conjuntos de dados desbalan-
ceados. Para mitigar o viés do modelo em favor da classe majoritdria, os modelos sdo treinados

e avaliados em dois cendarios distintos:

1. Sem Balanceamento: Utilizando o conjunto de treinamento com sua distribui¢@o original.

2. Treinamento com dados balanceados: Aplica-se a técnica de sobreamostragem SMOTE
(CHAWLA et al., 2002). Esta abordagem gera instancias sintéticas da classe minoritéria.
Para evitar o vazamento de dados, a aplicacdo do SMOTE ocorre exclusivamente no con-
junto de treinamento de cada iteracdo da validacdo cruzada, apds a divisdo dos dados
(BATISTA; PRATI; MONARD, 2004).

3.2.2.1 Otimizagdo de threshold

A otimizacdo do limiar de decisdo (decision threshold) é empregada como um procedi-
mento complementar para refinar o desempenho dos classificadores. A maioria dos algoritmos
de classificagdo gera uma probabilidade continua, que por padrao é convertida em uma classe
binaria utilizando um limiar de 0,5. Contudo, em cendrios com dados desbalanceados, este valor

padrdo € frequentemente subdtimo.

A determinacdo deste limiar 6timo € integrada ao protocolo de validac¢do cruzada. Den-
tro de cada fold, o modelo € treinado na parti¢do de treino e utilizado para prever as probabili-
dades na parti¢ao de validacdo. A partir dessas probabilidades, € gerada uma curva de precisao-
recall, e o limiar que maximiza o F1-Score para a classe positiva (diabéticos) € identificado.
O limiar final para cada algoritmo € definido como a média aritmética dos limiares 6timos en-
contrados em todos os folds. Este valor médio é, entdo, utilizado para converter as predi¢des de

probabilidade em classificagdes bindrias finais no conjunto de teste.
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3.2.3 Analise de Interpretabilidade

A interpretabilidade dos modelos de AM é um requisito essencial para sua validacdo
clinica e ado¢do em contextos de saide. A fim de superar as limitacdes de modelos "caixa-
preta"(black box), esta proposta inclui uma etapa de andlise do classificador que apresentar o

melhor desempenho preditivo.

A andlise € conduzida por meio de duas abordagens complementares. Primeiramente, é
examinada a importancia global das caracteristicas, extraida diretamente do modelo treinado.
Esta métrica quantifica a contribuicdo de cada preditor para a performance do classificador,
permitindo hierarquizar os fatores de maior impacto. Em seguida, emprega-se a metodologia
SHAP (Shapley Additive exPlanations) para uma andlise mais detalhada. Baseado em conceitos
da teoria dos jogos, o SHAP atribui um valor de importincia a cada caracteristica para predi-
¢oes individuais, oferecendo explicagdes tanto locais quanto globais sobre o comportamento
do modelo. A andlise € realizada sobre o conjunto de teste para garantir que as conclusdes se

apliquem a dados ndo vistos durante o treinamento.

3.3 AMBIENTE COMPUTACIONAL E FERRAMENTAS

A execug¢do dos experimentos computacionais € o treinamento dos modelos foram rea-
lizados em uma estagao de trabalho pessoal. O ambiente de hardware utilizado consistiu em um
processador Intel Core 15-8400 de 6 ntcleos e 6 threads, e 16 GB de memédria RAM.

A implementac¢do da proposta € realizada utilizando a linguagem Python. As principais

bibliotecas incluem:

Pandas e NumPy para manipulacao de dados.

Scikit-learn para os algoritmos de AM, pré-processamento e validacao.

TensorFlow/Keras para a RNA e as camadas de embedding.

Imbalanced-learn para a técnica SMOTE.

Matplotlib e Seaborn para visualizacio de dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao da solug@o proposta. A
Secdo 4.1 apresenta uma andlise descritiva detalhada do conjunto de dados final, utilizado para
o treinamento e a avaliacdo dos modelos. A Secdo 4.2 detalha o desempenho dos algoritmos de
classificacdo em diferentes cendrios experimentais, avaliando o impacto da inclusdo de varidveis
categoricas e das estratégias de codificacdo. Por fim, a Secdo 4.3 aborda os efeitos das técnicas

de balanceamento de classes no desempenho dos modelos.

4.1 CARACTERIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados NHANES contém 70.190 registros e 33 varidveis. ApOs a aplicagdo
dos critérios de inclusdo e exclusao, que consistem na remog¢ao de participantes com menos de
20 anos, gestantes e registros com dados ausentes na varidvel alvo ou em preditores essenciais,

o nimero de amostras do conjunto € reduzido a 25.546 participantes.

4.1.1 Analise Descritiva

O conjunto de dados final é composto por 21 varidveis numéricas e 7 varidveis catego-
ricas. A idade dos participantes varia de 20 a 85 anos, com uma média de 49,3 anos (desvio
padrdo de 17,5 anos), indicando uma populagdo adulta com ampla representatividade etaria. A
distribui¢do de género € equilibrada, com 51,0% de participantes do sexo masculino (13.025) e
49,0% do sexo feminino (12.521). A composicao étnico-racial da amostra, apresentada na Ta-
bela 2, reflete a diversidade da populag¢do norte-americana, com predominancia de individuos

brancos nao hispanicos (45,5%).

Tabela 2 — Distribui¢do dos participantes por etnia na amostra final.

Etnia Contagem Percentual (%)
Branco Nao-Hispanico 11.625 45,51
Negro Nao-Hispanico 5.100 19,96
Mexicano-Americano 3.923 15,36
Outra Raga 2.555 10,00
Outro Hispanico 2.343 9,17
Total 25.546 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Do total de 25.546 participantes, 3.773 (14,77%) foram classificados como portadores
de diabetes, enquanto 21.773 (85,23%) foram classificados como nao portadores. Essa propor-
¢do configura um cendrio de desbalanceamento de classes, onde a classe positiva (diabetes) é

minoritdria. A Figura 5 ilustra visualmente esta distribuigao.



Figura 5 — Distribui¢@o da varidvel alvo (Diabetes) no conjunto final.
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Fonte: Autor (2025).

4.1.2 Visualizacao das Variaveis

Para compreender as relacdes entre as varidveis preditoras e a varidvel alvo, foram gera-
das visualiza¢Oes que comparam as distribui¢des para os grupos com e sem diabetes. A Figura 6
exibe a distribuicdo do Indice de Massa Corporal (IMC) para ambos os grupos. Observa-se que
a mediana e a dispersao dos valores de IMC sdo mais elevadas no grupo de participantes com di-
abetes (Y=1) em comparac¢do ao grupo sem diabetes (Y=0). Essa observagado esta alinhada com
a literatura que estabelece a obesidade, frequentemente mensurada pelo IMC, como um dos
principais fatores de risco para o desenvolvimento de diabetes tipo 2 (QIN et al., 2022; DINH et
al., 2019). Um IMC mais alto geralmente indica maior adiposidade corporal, que esta associada
a resisténcia a insulina, um precursor chave da doenca (ADA, 2023). No entanto, a sobreposi-
cdo consideravel entre as distribui¢des nos dois grupos, visivel no gréafico, sugere que, embora
o IMC seja um indicador relevante, ele isoladamente ndo possui capacidade discriminatdria

suficiente para um diagndstico preciso, justificando a necessidade de modelos multivariados.

4.2 DESEMPENHO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

A avaliagdo dos modelos foi conduzida em trés cendrios experimentais para mensurar o
impacto das varidveis categdricas e das técnicas de codificacdo. Os resultados foram avaliados
com base em um conjunto de métricas, com destaque para a Area Sob a Curva ROC (AUC) e o

F1-Score, por sua robustez em cendrios com desbalanceamento de classes.

A arquitetura do MLP é composta por trés camadas ocultas com 256, 128 e 64 neurd-
nios, respectivamente, utilizando a fun¢do de ativacdo ReLU, normalizacio em lote (Batch Nor-
malization) e regularizacdo via Dropout (com taxas de 0.5, 0.4 e 0.3) para mitigar o sobreajuste.
A camada de saida utilizou a funcao sigmoide para classificacdo bindria, € 0 modelo foi otimi-
zado com o algoritmo Adam, com taxa de aprendizado de 0.003. A defini¢do destas configu-

racdes, assim como a dos hiperparametros dos demais classificadores, foi conduzida por meio
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Figura 6 — Distribui¢ao do IMC por diagnéstico de diabetes.
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Fonte: Autor (2025).

de um processo iterativo de experimentagdo empirica, no qual os valores foram selecionados
mediante a observacdo dos melhores resultados de desempenho. Para os modelos de ensemble,
0 XGBoost foi configurado com hiperparametros como taxa de aprendizado de 0.03, 600 esti-
madores e profundidade maxima de 6. O Random Forest utilizou o critério "gini"para divisao

dos nds, e 0 SVM foi implementado com um kernel de funcdo de base radial (RBF).

Para determinar se as diferencas de desempenho observadas entre os modelos sdo es-
tatisticamente significantes, foi empregado o teste Z para a comparacao de duas proporcoes,
aplicado a métricas como acurdcia e recall (AGRESTI, 2002). Este procedimento avalia se a di-
ferenca entre as taxas de sucesso de dois modelos, calculadas sobre 0 mesmo conjunto de teste,
€ real ou se pode ser atribuida a variabilidade amostral. O teste opera sob a hipétese nula (/)
de que ndo existe diferenca real no desempenho entre os modelos (p; = p3). A andlise consiste
no cdlculo de uma estatistica Z (Z-score), que quantifica a magnitude da diferenca observada
em relacdo a variabilidade esperada caso a hipétese nula seja verdadeira. Adotou-se um nivel
de significancia (a)) de 0,05 para um teste bilateral. Um valor-p resultante inferior a 0,05, ou um
Z-score que exceda os valores criticos de 41, 96, leva a rejei¢ao da hipdtese nula. Tal resultado

indica que a superioridade de uma abordagem sobre a outra € estatisticamente significante.

4.2.1 Avaliacao utilizando somente dados numéricos

Este experimento avalia o poder de discriminacdo das varidveis numéricas. O objetivo é
ter uma referéncia de desempenho quando as varidveis categdricas forem incluidas. A Tabela 3
apresenta os resultados dos classificadores. Apesar de que o Gradient Boosting obteve o melhor
desempenho, a diferenca do seu resultado € estatisticamente significante em relagdo ao resultado

do XGBoost. Nao é possivel avaliar se classificadores lineares ou ndo-lineares, paramétricos e
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nao-paramétricos e generativos ou discriminativos fornecem um modelo mais apropriado para

este problema.

Um padrao comum observado foi o baixo Recall, que ndo ultrapassou 0,45 para nenhum
modelo. O Recall, ou sensibilidade, é a métrica que quantifica a propor¢ao de casos positivos
reais (individuos com diabetes) que foram corretamente identificados pelo modelo. Um valor
que ndo excede 0,45 indica que mais da metade dos participantes com diabetes no conjunto
de teste foi classificada incorretamente como nao diabética, gerando um alto nimero de falsos
negativos. Este resultado evidencia a dificuldade dos algoritmos em aprender a reconhecer a

classe minoritdria e € uma consequéncia esperada do desbalanceamento de classes.

Tabela 3 — Resultados dos modelos treinados apenas com varidveis numéricas.

Modelo AUC Acuracia Recall Precisao F1-Score
MLP 0,829 0,859 0,652 0,446 0,530
Gradient Boosting 0,830 0,860 0,644 0,448 0,528
LDA 0,821 0,838 0,656 0,431 0,520
LightGBM 0,814 0,853 0,676 0,419 0,518
Regressao Logistica 0,822 0,844 0,640 0,430 0,514
XGBoost 0,823 0,852 0,617 0,430 0,507
Random Forest 0,817 0,842 0,620 0,419 0,500

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.2 Avaliacdo com variaveis categoricas

Neste experimento, as 7 varidveis categdricas foram incorporadas no modelo utilizando
dois métodos de codificacdo: One-Hot Encoding e camadas de embedding. Na codificacdo One-
Hot, a transformacdo das 7 varidveis categéricas resultou em um aumento da dimensionalidade
do conjunto de dados de 28 para 45 preditores. A Tabela 4 mostra o desempenho dos modelos
utilizando esta codificagdo. Pode-se observar um aumento no desempenho de todos os modelos.
Por exemplo, o Fl-score do Gradient Boosting obteve um aumento de 6,6% em relacdo ao
resultado utilizando somente varidveis numéricas. O modelo XGBoost alcangou o maior F1-
Score (0,571), com um ganho de 12,6% em relacdo a sua performance no cendrio anterior. Todos
os modelos apresentaram melhorias em AUC, Recall e F1-Score, o que confirma a importancia

das informagdes contextuais para a detec¢ao de diabetes.

Na abordagem com embeddings, a representagdo das varidveis categoricas foi obtida por
meio de um processo de duas etapas, que utilizou uma rede neural como ferramenta para en-
genharia de caracteristicas. Primeiramente, um modelo MLP foi desenvolvido e treinado com
o objetivo principal de classificar os participantes. Durante este treinamento, as camadas de
embedding e as camadas de classificacdo (densas) foram otimizadas simultaneamente via re-
tropropagacao. Desse modo, os vetores de embedding para cada categoria foram ajustados para

se tornarem representacdoes numéricas informativas e Uteis para a tarefa de predicao de diabe-
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Tabela 4 — Resultados dos modelos com varidveis numéricas e categéricas codificadas via One-

Hot.
Modelo AUC Acuracia Recall Precisio F1-Score
XGBoost 0,849 0,880 0,678 0,492 0,571
LightGBM 0,843 0,882 0,693 0,478 0,566
Gradient Boosting 0,862 0,882 0,604 0,528 0,563
MLP 0,858 0,882 0,620 0,515 0,563
SVM 0,833 0,878 0,702 0,458 0,554
Regressao Logistica 0,837 0,873 0,674 0,465 0,550
Random Forest 0,839 0,866 0,637 0,468 0,540
LDA 0,847 0,865 0,587 0,485 0,531

Nota: Ordenado por F1-Score.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

tes. Este modelo neural treinado serviu, portanto, tanto como um classificador autbnomo para

avaliagdo quanto como o extrator de caracteristicas para os demais algoritmos.

Concluido o treinamento da rede neural, os pesos aprendidos das camadas de embedding
foram extraidos e utilizados para transformar as varidveis categoéricas dos conjuntos de dados
em suas respectivas representacdes vetoriais densas. A dimensionalidade de cada vetor foi de-
terminada com base na cardinalidade da varidvel, seguindo a heuristica de min (50, [@W ) ,
onde |C| é o nimero de categorias tnicas (GUO; BERKHAHN, 2016). As dimensdes resultantes
para cada varidvel sdo detalhadas na Tabela 5. Estes vetores foram entdo concatenados com as
21 varidveis numéricas originais, formando um novo conjunto de dados enriquecido e inteira-
mente numérico. Foi sobre este conjunto de dados transformado que os demais classificadores,

como XGBoost, SVM e Regressao Logistica, foram treinados e avaliados.

Tabela 5 — Dimensionalidade dos embeddings por varidvel categorica.

Variavel Categoérica Dimensao do Embedding

Género 2
Etnia

Nivel Educacional
Diagnéstico de Hipertensdo
Atividade Fisica Moderada
Histérico Familiar de Diabetes
Autoavaliagdo da Satude Geral

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

W N NN LW

A concatenacdo destes vetores de embedding com as 21 varidveis numéricas originais
resultou em um espaco de caracteristicas final com 38 preditores. Este resultado contrasta com
a codificacdo One-Hot, que gerou um espaco de 45 preditores. A abordagem com embeddings

produziu, portanto, uma representacao de entrada mais compacta e densa para os classificadores.

A adoc¢do de embeddings resultou em variacdes de desempenho distintas conforme a

familia do algoritmo utilizado. Para mensurar o impacto direto da troca da estratégia de codi-
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Tabela 6 — Resultados dos modelos com varidveis numéricas e categdricas (Embeddings).

Modelo AUC Acuracia Recall Precisao F1-Score
XGBoost 0,860 0,883 0,637 0,521 0,573
LightGBM 0,853 0,883 0,665 0,502 0,572
Gradient Boosting 0,853 0,882 0,650 0,502 0,567
MLP 0,830 0,880 0,729 0,453 0,559
SVM 0,833 0,879 0,711 0,457 0,557
Random Forest 0,853 0,870 0,600 0,503 0,547
Regressao Logistica 0,839 0,873 0,657 0,468 0,547
LDA 0,842 0,865 0,625 0,473 0,538

Nota: Ordenado por F1-Score.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

ficacdo, a Tabela 7 apresenta o comparativo do F1-Score entre as abordagens One-Hot e Em-
beddings. Observa-se que os modelos baseados em arvores de decisdo (XGBoost, LightGBM,
Gradient Boosting e Random Forest) e o LDA beneficiaram-se da representacdo densa vetorial.
O Random Forest e o LDA registraram os maiores incrementos absolutos, com ganho de 0,70
pontos percentuais (p.p.) cada. Em contrapartida, o MLP e a Regressao Logistica apresentaram
uma redu¢do marginal no desempenho. O modelo XGBoost manteve a lideranca nos resultados,
atingindo o F1-Score mais elevado entre os experimentos individuais (57,30%) e uma AUC de
0,860.

Tabela 7 — Comparativo do F1-Score entre codificacdo One-Hot e Embeddings.

Modelo One-Hot (%) Embeddings (%) Diferenca (p.p.)
XGBoost 57,10 57,30 +0,20
LightGBM 56,60 57,20 +0,60
Gradient Boosting 56,30 56,70 +0,40
MLP 56,30 55,90 -0,40
SVM 55,40 55,70 +0,30
Random Forest 54,00 54,70 +0,70
Regressao Logistica 55,00 54,70 -0,30
LDA 53,10 53,80 +0,70

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Foi realizado um teste Z de duas propor¢des comparando o desempenho dos dois me-
lhores modelos sobre o conjunto de teste, que consistiu em 5.109 amostras. Nao ha evidéncias
estatisticas para se afirmar que a diferenca de desempenho entre as duas abordagens de codifi-

cacdo seja estatisticamente significante, podendo ser atribuida a variabilidade amostral.

4.3 BALANCEANDO AS CLASSES

Para mitigar o viés induzido pelo desbalanceamento de classes, foi aplicada a técnica

de sobreamostragem SMOTE nos dados de treinamento. Esta intervengao alterou a distribuicao
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original dos dados, resultando em um conjunto de treino perfeitamente balanceado com um total
de 34.836 amostras, divididas em 17.418 registros para a classe positiva (diabéticos) e 17.418
para a classe negativa (nfo diabéticos). E fundamental destacar que a aplicacdo do SMOTE
ocorreu exclusivamente dentro de cada fold do processo de validagdo cruzada, prevenindo o

vazamento de dados (data leakage) para o conjunto de validacao.

Os resultados obtidos apds o balanceamento com SMOTE sao apresentados na Tabela 8.
A andlise destes dados permite avaliar se a geracao de instancias sintéticas da classe minorita-
ria foi eficaz em melhorar a capacidade dos modelos de identificar corretamente os casos de

diabetes.

Tabela 8 — Resultados dos modelos (balanceado com SMOTE).

Modelo AUC Acuracia Recall Precisio F1-Score
LightGBM 0,884 0,853 0,681 0,502 0,578
XGBoost 0,882 0,846 0,679 0,484 0,565
Gradient Boosting 0,876 0,846 0,670 0,484 0,562
Rede Neural 0,880 0,830 0,729 0,453 0,559
LDA 0,872 0,841 0,665 0,472 0,552
Regressdo Logistica 0,872 0,842 0,654 0,474 0,550
XGBoost 0,865 0,831 0,657 0,450 0,534
SVM 0,863 0,834 0,636 0,457 0,532

Nota: Ordenado por F1-Score.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.4 APRENDIZAGEM DE CONJUNTO

Com o objetivo de aprimorar a capacidade preditiva, foi investigada a aplicacao de téc-
nicas de aprendizagem de conjunto (ensemble learning). Esta abordagem busca combinar as
predi¢des dos modelos de melhor desempenho individual — XGBoost, MLP e SVM — para
obter um classificador final mais robusto e generalizdvel. Foram avaliados dois métodos de
combinacdo: Hard Voting, que agrega as predi¢des por meio de uma votacdo majoritaria, e Soft
Voting, que calcula a média das probabilidades de predicdo de cada modelo antes de tomar a

decisdo final.

Os resultados dos classificadores de conjunto, detalhados na Tabela 9, demonstram que
a combinac¢do de modelos resultou em um desempenho superior ao dos modelos individuais
na configuracdo com embeddings sem balanceamento. O Soft Voting alcancou um F1-Score de
0,583, superando o desempenho do melhor modelo individual, o XGBoost, que obteve um F1-
Score de 0,573. Notavelmente, ambos os métodos de voting promoveram um aumento no Recall
para a classe diabética, indicando uma melhor capacidade de identificacdo de casos positivos,
embora com uma ligeira reducdo na Precisdo. O Soft Voting demonstrou o melhor equilibrio

entre essas duas métricas, consolidando-se como a abordagem de melhor desempenho geral.
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Tabela 9 — Resultados dos modelos de aprendizagem de conjunto.

Modelo Acuracia Precisio Recall F1-Score

Soft Voting 0,8562 0,5099  0,6808  0,5831
Hard Voting 0,8458 0,4850  0,7060  0,5750

Nota: As métricas de Precisdo, Recall e F1-Score referem-se a
classe positiva (diabetes).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.5 ANALISE DE INTERPRETABILIDADE

A validacao de modelos de AM para aplicacoes clinicas depende nao apenas de sua acu-
racia preditiva, mas também de sua interpretabilidade. Para compreender os fatores que guiam
as predicoes do modelo XGBoost com embeddings, que apresentou o melhor desempenho indi-
vidual, foram conduzidas duas analises de interpretabilidade: a avaliagdo da importancia global

das caracteristicas e a aplica¢do da metodologia SHAP.

4.5.1 Importancia Global das Caracteristicas

A andlise da importancia global das caracteristicas, extraida diretamente do modelo
XGBoost treinado, quantifica a contribui¢do de cada preditor para a redu¢do de impureza ao
longo de todas as drvores de decisdo do conjunto. A Figura 7 apresenta as caracteristicas mais
influentes. A anélise revela que as varidveis mais importantes foram o diagndstico prévio de
pressdo alta e o uso de medicagdo para hipertensao, seguidas pela idade. Este resultado reforca
a validade clinica do modelo, pois a hipertensdo e a idade avancada sdo fatores de risco bem

estabelecidos para o desenvolvimento de DM2.

4.5.2 Analise com SHAP

Para uma anélise mais aprofundada, foi utilizada a metodologia SHAP, que atribui um
valor de impacto para cada caracteristica em cada predi¢do individual. A agregacdo desses valo-
res permite uma visdo global robusta do comportamento do modelo, como ilustrado no grafico
de resumo da Figura 8. A andlise SHAP identificou a idade, a circunferéncia da cintura e a os-
molalidade sanguinea como os trés preditores de maior impacto. Este resultado complementa a
andlise anterior, destacando a importancia de marcadores de obesidade central (circunferéncia

da cintura) e de desequilibrio metabdlico (osmolalidade sanguinea).

4.6 COMPARACAO COM TRABALHOS ANTERIORES

A comparacgdo dos resultados obtidos neste estudo com os da literatura exige uma ana-

lise das metodologias empregadas, particularmente em trabalhos que reportam métricas de de-
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Figura 7 — Importancia das caracteristicas para o modelo XGBoost, ordenada por contribui¢ao.
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Fonte: Autor (2025).

sempenho elevadas. Estudos como os de Dinh et al. (2019) e Qin et al. (2022), que também uti-
lizaram o conjunto de dados NHANES, apresentam resultados superiores. Contudo, um exame
de seus procedimentos experimentais revela falhas metodoldgicas que comprometem a validade

de suas conclusdes e a comparabilidade de seus resultados.

Um exemplo € o trabalho de Qin et al. (2022), que reportou uma AUC de 0,83. A princi-
pal falha metodoldgica identificada nesse estudo foi a aplicagdo da técnica de sobreamostragem
SMOTE em todo o conjunto de dados antes da sua divisdo em subconjuntos de treinamento e
teste. Este procedimento constitui um caso de vazamento de dados (data leakage), pois permite
que informagdes do conjunto de teste influenciem a criagdo de amostras sintéticas no conjunto
de treinamento. Consequentemente, o modelo € avaliado com dados que contém informacgdes
derivadas de sua prépria base de treinamento, resultando em uma estimativa de desempenho

excessivamente otimista.

De forma anéloga, o estudo de Dinh et al. (2019), que alcangcou uma AUC de 95,7% em
um cendrio com dados laboratoriais, também apresenta uma metodologia suscetivel a vieses de
avaliagcdo. Para investigar a robustez desses achados, a abordagem de reamostragem proposta
por Dinh et al. (2019) foi replicada, com a aplicacao da técnica de subamostragem exclusiva-
mente sobre os dados de treinamento dentro de cada iteragdo da validagcdo cruzada, evitando a
contaminac¢do do conjunto de teste. Os resultados desta replicacdo, apresentados na Tabela 10,

demonstram um desempenho substancialmente inferior ao originalmente reportado.

A andlise da Tabela 10 evidencia que, ao corrigir a falha metodolégica, o F1-Score do
melhor modelo (WEM - Ensemble Ponderado) atinge 0,5055. Este valor € consideravelmente

mais baixo que os resultados obtidos no presente trabalho, onde o modelo XGBoost com embed-
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Figura 8 — Gréfico de resumo SHAP para as caracteristicas mais influentes no modelo XGBo-
ost.
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Fonte: Autor (2025).

Tabela 10 — Resultados da replicacdo da metodologia de Dinh et al. (2019) com aplicacdo cor-
reta da técnica de subamostragem.

Modelo Acuracia AUC  Precisio Recall F1-Score
WEM - Ensemble Ponderado 0,7376 0,8316  0,3740  0,7795 0,5055
XGBoost 0,7356 0,8265 0,3717  0,7773 0,5029
SVM 0,7298 0,8197 0,3652  0,7727 0,4960
Regressdo Logistica 0,7215 0,8169 0,3577 0,7773 0,4900
Random Forest 0,7192 0,8211 0,3558  0,7795 0,4886

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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dings alcancou um F1-Score de 0,573 (Tabela 6). A discrepancia confirma que o desempenho
originalmente reportado por Dinh et al. (2019) foi inflado pela aplicag@o inadequada da técnica

de reamostragem.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A deteccao de DM por meio de aprendizado de maquina enfrenta o desafio de represen-
tar adequadamente as varidveis categoricas, que sdo abundantes em bases de dados de sadde.
Abordagens de codificacdo convencionais, como one-hot encoding, frequentemente resultam
em representacdes de alta dimensionalidade e esparsas, enquanto a codificag@o por rétulos pode

introduzir relagdes ordinais artificiais que limitam o desempenho dos modelos.

Nesse contexto, este trabalho investigou a técnica de embeddings como uma alternativa
para o tratamento dessas varidveis. A abordagem consistiu no aprendizado de representacdes
vetoriais densas e de baixa dimensionalidade, com o objetivo de capturar as relacdes semanticas
latentes entre as categorias no contexto da tarefa de predi¢do. Essa técnica permite que o modelo
generalize o conhecimento entre categorias funcionalmente similares, gerando um espaco de

caracteristicas mais compacto e potencialmente mais informativo.

A metodologia executada centrou-se na implementacdo de uma arquitetura de RNA
que integra camadas de embedding para tratar as varidveis categdricas do conjunto de dados
NHANES. O desempenho desta abordagem foi comparado ao de modelos treinados com co-
dificac@o one-hot e ao de algoritmos de referéncia, como XGBoost e Regressdo Logistica. O
protocolo experimental assegurou rigor metodolégico, com divisdo estratificada dos dados e
aplicacdo de técnicas de reamostragem, como o SMOTE, exclusivamente sobre os dados de

treinamento para evitar o vazamento de informagdes.

Os resultados demonstraram que a inclusdo de varidveis categdricas, independente-
mente do método de codificagdo, aprimorou o desempenho de todos os modelos em compa-
racdo ao cendrio que utilizava apenas dados numéricos, confirmando sua relevancia preditiva.
A abordagem com embeddings produziu um espago de caracteristicas mais compacto (38 pre-
ditores) em relacdo ao one-hot encoding (45 preditores). O modelo XGBoost, quando alimen-
tado com as caracteristicas geradas pelos embeddings, alcancou o melhor desempenho entre os
classificadores individuais, com um F1-Score de 0,573. Contudo, essa performance foi apenas
marginalmente superior a obtida com one-hot encoding (F1-Score de 0,571), e um teste estatis-
tico Z indicou que a diferenca ndo era estatisticamente significativa. O melhor resultado geral
foi alcangado por um modelo de fusdo de multiplos classificadores (ensemble) com Soft Voting,

que obteve um F1-Score de 0,583.

A contribuic¢do deste estudo reside também na contextualizag¢do de seus resultados frente
a literatura. A andlise de trabalhos anteriores, como os de Dinh et al. (2019) e Qin et al. (2022),
revelou falhas metodolégicas, como o vazamento de dados decorrente da aplicacdo inadequada
de técnicas de reamostragem, que levaram a estimativas de desempenho excessivamente oti-

mistas. Ao replicar uma dessas metodologias de forma correta, demonstrou-se que os resulta-



dos aqui obtidos, embora numericamente inferiores, representam um referencial mais robusto e

realista para a tarefa de deteccdo de DM com o conjunto de dados NHANES.

Conclui-se que os embeddings constituem uma técnica vidvel para a representacdo de
varidveis categdricas em dados de saude, oferecendo uma alternativa mais compacta ao one-hot
encoding e alcangcando um desempenho preditivo competitivo. Embora a superioridade sobre
os métodos tradicionais nao tenha sido estatisticamente conclusiva para os modelos baseados
em arvores, a combinagdo de representacdes densas com algoritmos de conjunto mostrou-se a
estratégia mais promissora, estabelecendo um novo patamar de desempenho para a deteccdo de

diabetes neste importante conjunto de dados de saide publica.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade a esta pesquisa, sugere-se a exploracdo de arquiteturas de apren-
dizado profundo desenvolvidas especificamente para dados tabulares, especialmente modelos
baseados na arquitetura Transformer, que podem ser mais eficazes na captura de interagdes
complexas entre as varidveis. Adicionalmente, a aplicagdao da metodologia em conjuntos de da-
dos longitudinais permitiria a transicdo de um modelo de detec¢do para um de predi¢ao do risco
de desenvolvimento futuro de diabetes. Outra linha de investiga¢do consiste em uma analise
mais aprofundada do espaco vetorial dos embeddings aprendidos, utilizando técnicas de visua-
lizagdo como t-SNE ou PCA, para interpretar as relacdes semanticas que o modelo identificou

entre as diferentes categorias das varidveis preditoras.
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