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Abstract—Diabetes, a rapidly expanding chronic condition
worldwide, requires diagnostic methods that are both accurate
and efficient. This study presents an artificial intelligence-based
approach, utilizing a multilayer perceptron neural network
designed to identify diabetes based on multiple influential factors.
The network was trained using a database, achieving an 82% pre-
cision and 83% accuracy. Additionally, the explainable artificial
intelligence method SHAP was applied, revealing the significant
contribution of parameters such as age and high blood pressure
in the diagnostic process. These results highlight the importance
of early detection and proper treatment of diabetes, reinforcing
the potential of AI as a clinical support tool.

Index Terms—Brain tumors, artificial intelligence, MRI,
bounding boxes, deep learning.

I. INTRODUCTION

A diabetes é um dos principais fatores de morbidade e
mortalidade, não apenas pelos efeitos imediatos da doença,
mas também pelas complicações crônicas que pode provo-
car [5]. Por ser uma condição de saúde crônica que pode
vim afetar a maneira em que seu corpo faz o processo de
absorvição dos nutrientes alimentares em energia fı́sica no
corpo, em que se tem definido três tipos correspondentes a
diabetes. O diabetes do tipo 1: que é uma doença autoimune
que faz com que o corpo reaja atacando as células do pâncreas
que produzem o hormônio da insulina. Esse hormônio é quem
ajuda o corpo a usar glicose para carregar a energia [3]. O
diabetes do tipo 2: é o tipo em que se é mais encontrado entre
as pessoas que possuem essa condição, pois ela se manifesta
quando o organismo apresenta resistência à insulina ou quando
o corpo não consegue mais produzir uma quantidade que seja
suficiente de insulina [2], [3]. Para a falta de insulina, é fun-
damental que existam aplicações diárias para quem é portador
de diabetes, em um processo conhecido como insulinoterapia.
Isto é, passam a ter de administrar insulina todos os dias.
Esta estratégia visa, sobretudo, controlar a glicemia, mas é
também fundamental para evitar ao máximo as complicações
provocadas pela doença [12], [17]. Diabetes gestacional: esse
tipo de diabetes pode ocorrer durante a gravidez, porém é
comum que deixe de existir após o nascimento do bebê [3].

A IA pode analisar grandes volumes de dados de saúde, in-
cluindo informações demográficas, históricos médicos, exames
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laboratoriais e dados de monitoramento contı́nuo de glicose
[8], [18]. Com algoritmos de aprendizado de máquina, é
possı́vel identificar padrões e correlações que poderiam passar
despercebidos em análises tradicionais [6], [15]. Técnicas
como redes neurais e máquinas de vetores de suporte têm sido
aplicadas para classificar pacientes em diferentes categorias
de risco de diabetes, como não-diabéticos, pré-diabéticos e
diabéticos [11], [19], [24]. Esses modelos podem ser treinados
com conjuntos de dados robustos para prever a probabilidade
de desenvolvimento da doença, auxiliando os médicos na
tomada de decisões informadas e na adoção de intervenções
precoces [21].

A aplicação da rede neural com inteligência artificial ex-
plicável (XAI) tem como objetivo prever o desenvolvimento
de pré-diabetes em especı́fico para o tipo da doença dois
(Tipo 2) [13]. Utilizando variáveis extraı́das do banco de
dados expecı́fico para diabetes, o modelo é capaz de estimar
a probabilidade de manifestação da condição, contribuindo
para a tomada de decisões clı́nicas [1]. Este estudo propõe
a utilização de uma rede neural combinada com o método
SHAP (SHapley Additive exPlanations) para identificar os
parâmetros que exercem maior influência na predição de
diabetes, conforme o modelo de rede neural implementado.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A busca por métodos eficazes para a classificação de
condições de saúde, como diabetes, por meio de modelos de
redes neurais, tem sido amplamente explorada em diversos
estudos. Portanto, é relevante analisar os resultados alcançados
em outras pesquisas e compará-los com os deste projeto [4],
[9].

A partir da Tabela I, pode-se inferir que os principais mod-
elos de aprendizado de máquina utilizados em três diferentes
estudos

O artigo [23] apresentou uma aplicação de aprendizado
de máquina utilizando um dos algoritmos mais comuns, a
floresta aleatória. Esse algoritmo, que combina as saı́das de
várias árvores de decisão para gerar um único resultado, foi
aplicado para classificar dados de saúde em categorias como
não-diabéticos, pré-diabéticos e diabéticos. Após a realização
de múltiplos testes, foi alcançado uma precisão de 97% para
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TABLE I
MODELOS UTILIZADOS NOS TRABALHOS E SUAS RESPECTIVAS

ACURÁCIAS

Artigo Modelos Utilizados Melhor Modelo Acurácia
[23] Floresta Aleatória Floresta Aleatória 97%
[16] Árvore de Decisão, ANN,

Perceptron Multicamadas,
Naive Bayes, Floresta
Aleatória

Floresta Aleatória 96%

[20] Naive Bayes, Máquina
de Vetores de Suporte
(SVM), Perceptron
Multicamadas, Floresta
Aleatória

Floresta Aleatória NA

a distinção entre diabéticos e não-diabéticos. No entanto, ao
classificar pré-diabéticos, a precisão foi inferior.

O artigo [16] utilizou um conjunto de dados mais recente
disponibilizado pelo NHANES. O diferencial desse trabalho
foi a construção de múltiplos modelos de aprendizado de
máquina, incluindo a árvore de decisão, que, devido à sua
estrutura semelhante a um fluxograma, é fácil de visualizar
e interpretar; o ANN, que classifica as amostras com base
na proximidade com seus vizinhos mais próximos; uma rede
neural do tipo perceptron multicamadas, modelo também
utilizado no presente artigo; o Naive Bayes, que se baseia
nas descobertas de Thomas Bayes para fazer predições; e a
floresta aleatória, o mesmo modelo utilizado no artigo anterior.
A floresta aleatória apresentou o melhor resultado, com uma
acurácia de aproximadamente 96%, enquanto o modelo Naive
Bayes apresentou o menor desempenho, com 89% de acurácia.

Por fim, o artigo [20] também utilizou diferentes modelos de
aprendizado de máquina, incluindo o Naive Bayes, a máquina
de vetores de suporte (SVM), o perceptron multicamadas
e a floresta aleatória. Todos os modelos foram avaliados
com base em parâmetros de desempenho como sensibilidade,
especificidade e acurácia balanceada. Utilizando o conjunto de
dados NHANES.

Diferentemente dos trabalhos citados [23], [16] e [20],
que se concentram principalmente na aplicação e comparação
de diferentes algoritmos de aprendizado de máquina, como
floresta aleatória, árvore de decisão, perceptron multicamadas,
Naive Bayes e máquina de vetores de suporte, o presente
trabalho foca na interpretação dos resultados gerados pelos
modelos de IA. Enquanto os artigos destacam o desempenho
em termos de métricas como acurácia e precisão, o diferencial
do trabalho proposto está na explicabilidade dos modelos, uti-
lizando uma rede neural perceptron multicamadas (MLP) para
a classificação de dados de saúde relacionados ao diabetes, em
conjunto com a técnica SHAP. Através do SHAP, é possı́vel
interpretar a contribuição individual de cada caracterı́stica para
a previsão final do modelo.

III. METODOLOGIA

O BRFSS (Behavioral Risk Factor Surveillance System)
[14] é uma pesquisa telefônica contı́nua orientada à coleta
de informações sobre possı́veis comportamentos que podem

causar riscos relacionados à saúde, condições crônicas e uso
de serviços preventivos, no qual esses dados sobre o estado de
saúde são dirigidas ao público de adultos acima dos 18 anos.
Os resultados das pesquisas são fielmente disponibilizadas
todos os anos ao público para contribuição cientı́fica desde
sua criação em 1984, nos Estados Unidos, realizado pelo
CDC (Centers for Disease Control and Prevention). O BRFSS
chega a realizar uma quantidade superior a 400.000 entrevistas
com adultos a cada ano, atuando em todos os 50 estados e
sendo a principal e às vezes a única fonte na maioria deles,
o que torna o BRFSS o maior sistema de pesquisa de saúde
conduzido continuamente em múltiplos modos por meio de
correios telefones fixos e celulares em todo mundo [3].

O banco de dados empregado neste projeto é com-
posto por 236.378 respostas à pesquisa BRFSS do CDC
para o ano de 2021. A pesquisa utiliza valores ou re-
spostas binárias (sim ou não), distribuı́dos em 22 parâmetros.
Os seguintes parâmetros são: Diabetes, HighBP, HighChol,
CholCheck, BMI, Smoker, Stroke, HeartDiseaseorAttack,
PhysActivity, Fruits, Veggies, HvyAlcoholConsump, Any-
Healthcare, NoDocbcCost, GenHlth, MentHlth, PhysHlth, Dif-
fWalk, Sex, Age, Education, Income.

Os dados se dividem, em sua maior parte, na classe 0, que
indica pacientes sem diabetes, sendo quase sete vezes mais
frequente do que a classe 1, que indica pacientes com diabetes.
Com isso é de necessidade então realizar um balanceamento
mediante uma implementação de dados por intermédio da
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), se
caso seja considerado a não utilização, o modelo pode ser
consideravelmente afetado pelo paradoxo da acurácia, no qual
a classe menor, que neste caso seria a 1, não seria corretamente
diferenciada das outras categorias, o que levaria a uma falsa
impressão que o modelo está atingindo bons resultados, pois
sua acurácia estaria apropriadamente alta [7].

IV. MODELO DE REDE NEURAL

Fig. 1. Modelo de rede neural desenvolvido.

O modelo computacional da rede neural perceptron multi-
camadas, conforme ilustrado na Figura 1, pode ser descrito
matematicamente pela representação dos sinais de entrada
como um vetor x, composto por N elementos:
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x = [x1, x2, . . . , xN ] (1)

Cada sinal de entrada xi é associado a um peso sináptico
wi, descrito pelo vetor de pesos:

w = [w1, w2, . . . , wN ] (2)

No processo de processamento de sinais, os valores de
entrada são multiplicados pelos respectivos pesos sinápticos,
e, em seguida, é adicionado um termo conhecido como ”bias”
b, que confere maior flexibilidade ao modelo, permitindo que
a função de ativação seja deslocada e não seja exclusivamente
influenciada pelas entradas. Essa operação de combinação
linear entre as entradas e os pesos sinápticos, acrescida do
bias, pode ser expressa pela seguinte equação:

z =
N∑

i=1

wixi + b (3)

A variável z representa a soma ponderada das entradas, que
posteriormente serve como entrada para a função de ativação,
a qual determina a resposta final do neurônio artificial.

Para encontrar o melhor modelo a ser implementado, foi
realizado um cálculo com o valor de amostras, sobre fator de
escala multiplicado pelo número de neurônios de entrada mais
a quantidade de neurônios de saı́da, o que resulta a quantidade
de magnitude mais adequada para o modelo. A arquitetura do
modelo desenvolvido para a classificação binária de diabetes
utiliza uma rede neural densa com várias camadas totalmente
conectadas (fully connected layers) implementadas com a
biblioteca TensorFlow e Keras. O objetivo é classificar os
dados em duas classes, representadas por uma saı́da binária
(0 ou 1), utilizando a função de ativação sigmoide na camada
final.

A arquitetura do modelo foi desenvolvida com 4 camadas,
sendo 3 delas camadas ocultas e uma camada de saı́da, com
o número de neurônios, 256 na primeira camada, 128 na se-
gunda, 64 na terceira e 1 na quarta camada, em todas camadas
ocultas utilizando a função de ativação ReLU (Rectified Linear
Unit) dada por,

ReLU(x) = max(0, x). (4)

Na camada de saı́da a função sigmoide foi utilizada. A função
sigmoide é dada por,

σ(x) =
1

1 + e−x
(5)

A função de perda binary crossentropy dada por

L(y, ŷ) = − 1

N

N∑

i=1

[yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)] (6)

foi utilizada no treinamento do modelo, em que N é o número
total de amostras no conjunto de dados, yi é o valor verdadeiro
da classe para a amostra i, no qual yi ∈ {0, 1} e ŷi a

probabilidade predita da classe 1 para a amostra i, em que
ŷi ∈ [0, 1]. Portanto, a saı́da da rede pode ser dada por,

ŷ = σ
(
W4·ReLU

(
W3·ReLU

(
W2·ReLU

(
W1·x+b1

)
+b2

)
+b3

)
+b4

)

(7)
A equação de atualização dos pesos pode ser dada por,

Wnovo = Wantigo − η · ∂L

∂W
(8)

em que Wnovo representa o novo valor do peso após a
atualização, Wantigo é o valor anterior do peso antes da
atualização, η denota a taxa de aprendizado, que controla o
tamanho do passo dado em direção à minimização da função
de perda, e ∂L

∂W é o gradiente da função de perda L em relação
ao peso W , que indica a direção e a magnitude em que o peso
deve ser ajustado para reduzir a função de perda.

Para a definição da taxa de aprendizado, foi identificado
que o otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) com
um valor de 0.001 proporcionou resultados satisfatórios.

A fim de aprimorar o desempenho do modelo, foi im-
plementada a técnica de dropout, que realiza atualizações
nos pesos de forma a mitigar um dos principais problemas
associados à implementação de redes neurais: o overfitting. A
equação que define a operação do dropout pode ser expressa
como

adropout =

{
a
p com probabilidade p

0 com probabilidade (1− p)
(9)

em que adropout representa a saı́da após a aplicação do dropout,
no qual a é a ativação do neurônio antes da aplicação do
dropout. A variável p denota a probabilidade de manter um
neurônio ativo durante o treinamento, ou seja, a fração de
neurônios que permanecem ativados. Com uma probabilidade
p, a ativação é escalonada (normalizada) pela probabilidade
p para manter a saı́da esperada, enquanto, com uma proba-
bilidade 1− p, a ativação é definida como zero, efetivamente
desativando o neurônio. Para converter qualquer número real
resultante da soma das ativações dos neurônios em um valor
dentro do intervalo [0, 1], foi aplicada a função de ativação sig-
moide na camada oculta. Esta função retorna valores próximos
a 0 para entradas pequenas e valores próximos a 1 para
entradas grandes. A camada oculta está diretamente conectada
à camada de saı́da, a qual é composta por dois neurônios [10].

Adicionalmente, diversas métricas foram empregadas para
avaliar a evolução do modelo, incluindo acurácia, precisão,
sensibilidade e F1-score. Os resultados dessas métricas serão
discutidos em detalhes na seção de resultados.

A. IA explicável

Usar Inteligência Artificial Explicável (XAI) permite que
médicos e pacientes compreendam como as previsões sobre
o risco de diabetes são feitas. Além disso, a explicabilidade
permite identificar quais variáveis, como nı́vel de glicose, IMC
e histórico familiar, mais influenciam a classificação do risco
de diabetes. Isso não apenas fornece informações valiosas para
o tratamento, mas também pode orientar mudanças no estilo
de vida.
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O método de XAI SHAP é uma abordagem que busca
oferecer interpretações compreensı́veis sobre como modelos
de aprendizado de máquina tomam decisões. Baseado na teoria
dos jogos, o SHAP atribui a cada recurso (ou variável) uma
contribuição para a previsão do modelo, permitindo que os
usuários entendam como e por que uma determinada decisão
foi tomada [22].

Matematicamente, a explicação de SHAP para uma previsão
pode ser expressa da seguinte forma:

ϕj(x) =
∑

S⊆N\{j}

|S|! (|N | − |S| − 1)!

|N |! (f(S ∪ {j})− f(S))

(10)
em que ϕj(x) representa o valor de SHAP para a carac-
terı́stica j. O conjunto N refere-se ao total de caracterı́sticas
disponı́veis. A variável S denota um subconjunto de carac-
terı́sticas que não inclui j. A função f(S) representa a previsão
do modelo utilizando apenas as caracterı́sticas presentes no
subconjunto S. O termo f(S ∪ {j}) − f(S) quantifica a
contribuição marginal da caracterı́stica j quando ela é adi-
cionada ao subconjunto S.

Ao fornecer explicações para as previsões, SHAP ajuda a
validar se o modelo está tomando decisões lógicas e coerentes
com o conhecimento prévio sobre o problema.

V. RESULTADOS

O modelo de rede neural sequencial foi definido com várias
camadas densas e dropout para regularização. A primeira
camada tinha 256 neurônios com ativação ReLU, seguida
por uma camada dropout com taxa de 25% para prevenir
overfitting. A segunda camada possuı́a 128 neurônios também
com ativação ReLU, seguida por outra camada dropout com
taxa de 1%, e a terceira camada contava com 64 neurônios
com ReLU. Na camada final de saı́da a função ativação
sigmoide foi utilizada para gerar uma única previsão, adequada
para um problema de classificação binária. O modelo foi
compilado com a função de perda de entropia cruzada, o
otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0.001. Durante
o treinamento, utilizou-se a técnica de parada antecipada, que
monitorou a perda de validação e restaurou os melhores pesos,
interrompendo o treinamento quando o desempenho sobre
os dados de validação deixou de melhorar após 80 épocas,
garantindo a melhor performance do modelo sem desperdı́cio
de recursos computacionais. Observa-se na Figura 2 o gráfico
da função perda.

Nas Figuras 3 e 4 é possı́vel observar as matrizes de
confusão para os dados de treino e teste de classificação para
detecção de diabetes. A matriz de confusão dos dados de teste
mostra uma performance menor em comparação ao treino, com
uma quantidade maior de falsos negativos e falsos positivos.
O número de falsos negativos no conjunto de teste ainda é
significativo, o que pode ser problemático, especialmente em
um cenário clı́nico em que a não detecção de diabetes pode
ter consequências graves.

A partir da Tabela II, pode-se inferir que as métricas
de desempenho do modelo. Ele consegue equilibrar bem a

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Épocas

3×10−1

4×10−1

5×10−1

6×10−1

Função Perda
Treino
Teste

Fig. 2. Função perda durante as épocas.

Fig. 3. Matriz de confusão dos dados de treino.

Fig. 4. Matriz de confusão dos dados de teste.

identificação correta dos casos positivos (diabetes) e evitar
falsos positivos.

Na Figura 5 é ilustrado o impacto das variáveis de entrada
no diagnóstico de diabetes no modelo de rede neural proposto.
As variáveis relacionadas à saúde geral, idade, IMC, colesterol
e pressão arterial são as que mais contribuem para a previsão
de diabetes no modelo, com um impacto significativo de
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TABLE II
RESULTADOS DAS MÉTRICAS DE DESEMPENHO DO MODELO

Acurácia Precisão Sensibilidade F1-Score
0.8342 0.8277 0.8342 0.8308

estilos de vida saudáveis (atividade fı́sica, consumo de frutas)
e fatores socioeconômicos.

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Acesso a Cuidados de Saúde

Dificuldade para Caminhar

Sexo

Sem Consulta Médica por Custo
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Saúde Geral

Fig. 5. Variáveis que mais impactam no diagnóstico de positivo ou negativo
de diabetes.

Já a Figura 6 ilustra como os valores de cada variável
impacta na previsão de diabetes. Neste caso, saúde geral, idade
e IMC (Índice de Massa Corporal), colesterol alto, pressão
alta são as variáveis que mais impactam o modelo. Valores
mais altos (em vermelho) dessas variáveis estão fortemente
associados a um aumento na probabilidade de diagnóstico de
diabetes, enquanto valores mais baixos (azul) têm impacto
negativo, ou seja, diminuem a probabilidade de diagnóstico.
O gráfico de SHAP torna claro que o modelo identifica
corretamente fatores de risco conhecidos para diabetes, e suas
previsões são fortemente influenciadas por esses fatores.

A Figura 7 ilustra a dependência da idade com a saúde geral
dos indivı́duos consultados.

A Figura 8 ilustra uma explicação local usando valores
SHAP para um caso especı́fico no diagnóstico de diabetes. As
variáveis em vermelho estão puxando o valor de saı́da para
mais próximo de um diagnóstico de diabetes. Já as variáveis
em azul estão puxando o valor de saı́da para mais longe de
um diagnóstico de diabetes. As variáveis mais importantes
que aumentaram a chance de diagnóstico foram a pressão
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Fig. 6. Variáveis que mais impactam no diagnóstico de diabetes.
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Fig. 7. Relação de dependência entre a idade e a saúde geral dos indivı́duos
consultados.

alta, o colesterol elevado e a idade avançada, enquanto fatores
como um IMC mais baixo, uma boa saúde geral e o sexo
contribuı́ram para reduzir a probabilidade de diabetes. O
gráfico mostra como o modelo balanceia essas influências
individuais para chegar a uma previsão final.

VI. CONCLUSÃO

Utilizando uma rede MLP e explicabilidade do modelo, este
trabalho permitiu uma compreensão mais profunda dos fatores
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Fig. 8. Explicação local para diagnóstico de diabetes.

que mais impactam as previsões de diabetes do modelo MLP,
como saúde geral, idade, IMC e pressão alta. As métricas
obtidas, como acurácia de 83,42%, precisão de 82,77%, sen-
sibilidade de 83,42% e F1-Score de 83,08%, indicam que o
modelo apresenta um desempenho equilibrado, sendo capaz
de identificar corretamente a maioria dos casos de diabetes.
Portanto, o uso de redes neurais, combinado com técnicas
de explicabilidade, pode melhorar o diagnóstico precoce de
diabetes, auxiliando profissionais de saúde na identificação
de pacientes em risco. Como trabalhos futuros, propõe-se a
investigação de outras variáveis presentes na base BRFSS, a
fim de identificar atributos que possam aprimorar a perfor-
mance dos modelos preditivos para o diagnóstico do diabetes
tipo 2. Adicionalmente, sugere-se a busca por bases de da-
dos nacionais com caracterı́sticas semelhantes, como aquelas
disponibilizadas pelo DataSUS, com o objetivo de treinar e
validar o modelo desenvolvido em um contexto nacional.
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