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Introdução 

Se tratando de dados dicotômicos, isto é, que admitem somente duas respostas 

possíveis, os modelos supervisionados de aprendizado de máquina comumente utilizados 

são: regressão logística, árvores aleatórias e K–Nearest neighbor (KNN). No entanto, a 

depender dos dados, tais predições podem não apresentar uma boa acurácia (> 70%). 

Surge então, como alternativa aos modelos usuais, os classificadores ensemble (Gul & 

Perperoglou, 2018). 

O método ensemble é uma técnica de aprendizado de máquina que combina o 

resultado de múltiplos modelos em busca de produzir um melhor modelo preditivo. Existem 

vários algoritmos pré-fixados de classificadores ensemble, tais como: bagging, boosting, 

bayesian averaging, entre outros. No entanto, a escolha dos modelos preditivos base e a 

maneira que estes resultados serão combinados são livres (Opitz & Maclin, 1999). 

Os classificadores ensemble são uma classe de métodos utilizados para aumentar a 

acurácia do modelo com a junção de modelos mais fracos, quando o emprego de métodos 

mais simples, separadamente, não apresentam o resultado desejado. Para a aplicação de 

métodos mais sofisticados para a predição dos dados, faz-se necessário o uso de técnicas 

iniciais que permitam o correto aproveitamento do modelo. 

Objetivos 

O trabalho proposto tem por objetivo apresentar um classificador ensemble como uma 

alternativa aos modelos usuais de Aprendizado de Máquina, onde a abordagem 

apresentada será aplicada a dados de detecção de diabetes. 
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Material e Método 

Os dados utilizados foram retirados do Instituto Nacional de Diabetes e Doenças 

Digestivas e Renais (National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases).  

Nesse caso, quer-se prever, com base em medidas de diagnóstico, se um paciente tem 

diabetes. Usou-se diversas restrições na seleção dessas instâncias de um banco de dados 

maior. Em particular, todos os pacientes escolhidos são do sexo feminino com pelo menos 

21 anos de idade. As variáveis presentes no conjunto de dados são: número de gestações, 

concentração plasmática de glicose em teste oral de tolerância à glicose, pressão 

sanguínea, grossura da pele, insulina, índice de massa corporal (IMC), índice de histórico de 

diabetes, idade e classe (0 – desenvolveu a doença, 1 – não desenvolveu a doença). 

Em seguida, fez-se uma análise exploratória dos dados para uma melhor visualização 

das variáveis. Constatou-se que existiam erros de medição nas variáveis de glicose, 

pressão sanguínea, grossura da pele, insulina e índice de massa corporal, pois 

apresentavam valores nulos que, de fato, não tem coerência com o que está sendo medido. 

Além disso, observou-se a presença de outliers em três das variáveis, sendo elas: glicose, 

pressão sanguínea e grossura da pele. Para o pré-processamento dos dados, efetuou-se o 

método de imputação de dados de média ponderadas para o tratamento dos valores 

faltantes e dos outliers e, para a normalização, realizou-se o procedimento de escala por 

máximos e mínimos.  

Após a verificação de inconsistência e limpeza do banco de dados, dividiu-se 75% dos 

dados para treinamento e 25% para teste. Aplicou-se, então, os modelos de regressão 

logística, árvores aleatórias e KNN. Para o método ensemble, 25% dos dados de treino 

foram para selecionados para treinamento dos classificadores mais fracos (previsões do knn 

com acurácia menor que 65%) e suas predições foram passadas para o modelo de árvores 

aleatórias onde este, com base nos resultados obtidos na modelagem anterior, é 

responsável por prever se o indivíduo é acometido pela diabetes. Por fim, comparou-se a 

acurácia de cada um deles.  

A análise de dados foi feita utilizando o software estatístico R. O pacote data.table foi 

utilizado para a devida leitura do banco de dados (Dowle & Srinivasan, 2019). Para 

manipulação e tratamento inicial dos dados foi utilizado o pacote dplyr (Wickham, 2019). Ao 

constatar inconsistência no banco de dados, tais variáveis observadas com erro foram 

consideradas como valor faltante e foram imputadas utilizando o pacote mice (Buuen & 

Groothuis-Oudshoorn, 2011). Os dados de treino e teste foram alocados segundo a saída do 

pacote caret (Kuhn at all, 2019). As modelagens de predição foram feitas com os seguintes 

pacotes: randomForest (Liaw & Wiener, 2002) para o algoritmo de floresta aleatória e class 



 

3 

 

(Venables & Ripley, 2002)  para o KNN. Por fim, a matriz de confusão e a acurácia dos 

modelos foram calculadas a partir do pacote caret.  

 

Resultados e Discussão 

A amostra compôs-se de 768 indivíduos do sexo feminino com idade compreendida 

entre 21 e 66 anos, e IMC médio de 32,24 Kg/m². Verificou-se, também, que somente 

34,67% dos indivíduos apresentam diagnóstico de diabetes. A fim de diagnosticar um 

indivíduo como diabético (ou não) a partir de suas características físicas e fisiológicas, foram 

ajustados diversos modelos de predição.  

A Figura 1 mostra a acurácia do modelo KNN comparando diversos valores de 

números de vizinhos (k). É possível observar que não há um padrão consistente em proferir 

que ao aumentar o numéro de vizinhos, aumenta-se a acurácia. Além disso, nota-se que os 

modelos obtiveram acurácia variando de 60% a 80%. 

 

 

Figura 1 : Acurácia do Modelo KNN ao aumentar o número de vizinhos (k). 

 

Após o ajuste e seleção daqueles modelos que fariam parte do ajuste via árvores 

aleatórias, fez-se a matriz de confusão para a comparação dos resultados obtidos com os 

observados para os dados de teste. A Tabela 1 apresenta os resultados finais do método 

ensemble. 
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Tabela 1: Matriz de Confusão do Método Ensemble. 

  Valor de referência 

  Não Diabético Diabético 

Predição 
Não Diabético 105 6 

Diabético 21 58 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Nota-se que 27 indivíduos foram classificados incorretamente, resultando em uma 

sensibilidade de 91% e especificidade de 83%. Além disso, ouve um aumento de 

aproximadamente 5,59% na acurácia do modelo proposto em relação ao  modelo com maior 

acurácia via KNN.  

A seguir, ilustra-se, na Tabela 2, a comparação entre todos os modelos ajustados 

neste trabalho. O modelo de árvore aleatória apresentado foi ajustado utilizando 200 árvores 

e, no mínimo, cinco nós terminais. Já para o modelo KNN foi utilizado k = 23 vizinhos. 

Percebe-se que o modelo ensemble tem melhor desempenho na predição de diabetes com 

acurácia de 85,79%. O modelo de árvore aleatória apresentou a segunda melhor 

performance com  acurácia de 78,70%, seguida pelo KNN (78,26%) e, logo após, pelo 

modelo de regressão logística (77,83%). 

 

Tabela 2:  Comparação da Acurácia do Método Ensemble com outros Modelos de Predição. 

Modelo Acurácia (%) 

Regressão Logística 77,83% 

Árvore Aleatória 78,70% 

KNN 78,26% 

Ensemble 85,79% 

Fonte: Elaborado pelos autores. 
 

Conclusão 

A utilização de métodos ensemble no software R como uma ferramenta para a 

previsão de dados de diabetes, mostrou-se uma opção promissora que pode ser aplicável a 

outros conjuntos de dados como alternativa para os métodos usuais encontrados em 

modelos de aprendizagem de máquina. Para projetos futuros, pretende-se ampliar a 

aplicação desses modelos para outros bancos de dados e aproveitar-se de outras 

metodologias, tais como: redes neurais, máquinas de vetores de suportes, dentre outras, 
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como maneiras de agregar formas robustas de predição para as variáveis objetivas no 

modelo. 
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