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Resumo: Doencgas cardiovasculares vem proporcionando um ndmero ocasionalmente grande
de mortes no mundo inteiro, podem ser relacionadas a uma ma alimentagdo ou podem ser here-
ditarias. Algumas delas sdo a insuficiéncia cardiaca, infarto agudo do miocérdio e a hipertensao.
Com o passar dos anos, a tecnologia juntamente com a inteligéncia artificial se fez cada vez mais
presente na medicina cardiovascular. Com ferramentas elaboradas para auxiliar no diagndstico
e tratamento de doengas corondrias. Serd abordado no presente estudo, como o aprendizado de
madquina pode ser utilizado na detecc¢ao de fatores que influenciam na probabilidade de sobre-
vivéncia de pacientes com doencas cardiovasculares, a partir de uma base de dados coletada de
diferentes pacientes. Os algoritmos usados foram o Decision Tree e Support Vector Machines.
Assim, foi possivel perceber quais sdo os dados de maior relevancia para o indice de sobrevivén-
cia apds o desenvolvimento de alguma doenga cardiaca. Os resultados apresentaram 84, 512%
de acurdcia para o algoritmo Support Vector Machines e 81, 145% de acurdcia para a algoritmo
Decision Tree.
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Introducao

O coracao € um dos 6rgaos de maior importancia do corpo humano, dando suporte a vida nos
seres humanos. Por ser um 6rgdo tdo importante, € necessirio um grande cuidado, pois caso
desenvolva uma doenca cardiovascular, se ndo bem tratada, ou se houver uma contrariedade nos
exames ou mesmo da prépria pessoa, um evento de morte poderd ocorrer. Doengas cardiovas-
culares podem ser desenvolvidas com o tempo ou adquiridas por hereditariedade.

Muitas vezes o que acarreta o desenvolvimento de doengas cardiacas é a ma alimenta-
cdo. Sado exemplos de algumas doencas cardiacas: hipertensio arterial - popularmente conhe-
cida por pressdo alta, ela é caracterizada por niveis elevados de pressdo sanguinea nas artérias;
insuficiéncia cardiaca - baseia-se em um distirbio onde o coragdo se torna incapaz de suprir as
necessidades do corpo, causando a restri¢ao do fluxo sanguineo, congestdo do sangue nas veias
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e nos pulmdes; infarto agudo do miocérdio - descrito como necrose miocardica resultante da
abstracdo de uma artéria corondria; entre outras diversas (CHICCO; JURMAN, 2020).

Ao aplicarmos a inteligéncia artificial (IA) no ambito da medicina, juntamente com a
andlise dos médicos, podemos proporcionar melhoras significativas na descoberta, tratamento
e andlise de doencgas diversas. Analisando uma base de dados (BD) coletados de pacientes com
insuficiéncia cardiaca e aplicando algoritmos de aprendizado de méquina (AM) para prever a
sobrevivéncia de pacientes com doengas cardiovasculares, podemos identificar quais os fatores
predominantes no diagndstico, por meio da ciéncia de dados (CD), apoiado por especialistas.

Neste trabalho temos como objetivo aplicar os algoritmos de Decision Tree (DT) e o
Support Vector Machine (SVM), considerados duas diferentes técnicas de aprendizado de ma-
quina supervisionado, com o foco em fazer a classificagdo de doengas do coracdo em casos de
sobrevivéncia ou morte. Neste sentido, as técnicas sdo comparadas utilizando-se a matriz de
confusdo. Ao final, os resultados sdo discutidos e analisados a partir dos parametros coletados
pelos algoritmos de classificagao.

Fundamentacao teérica

Para compreender a aplicacdo as defini¢des de doencas do coragdo serdo apresentadas algumas
dela no estudo. Neste sentido, doengas cardiacas sao doengas que atacam o coracdo como con-
sequéncia de uma alimenta¢do ruim, ou com o tempo. Algumas delas sdo infarto agudo do
miocdrdio que é quando um codgulo bloqueia o fluxo sanguineo para o coragdo entre outras
como cardiopatia, hipertensdo, doenga cardiaca reumadtica. Assim, neste trabalho estaremos
usando uma base de dados com populacdo de tamanho 299, com 13 atributos, sendo eles 105
mulheres e 194 homens, com a faixa etdria de 40 e ndo ultrapassando os 95 anos de idade.
Como (CHICCO; JURMAN, 2020) sita em seu estudo, ambos possuiam disfuncdo sistolica
ventricular esquerda e insuficiéncia cardiaca prévia.

Cada um desses atributos podem interferir diretamente na taxa de 6bitos de pessoas com
doencas do coragdo, que podem ser desenvolvidas com o tempo, através de uma alimentacao
ruim ou habitos ndo sauddveis, como por exemplo fumar ou até mesmo o estresse. O atributo
sexo representa a classe de homens ou mulheres. O atributo anemia representa se o paciente
tem ou ndo anemia, e significa segundo (CHICCO; JURMAN, 2020), a pessoa é considerada
anémica se os niveis de hematdcrito no sangue estiverem em niveis inferiores a 36%. Crea-
tina fosfoquinase (CPK) € o indicador dos niveis de enzima no sangue, um alto niveis de CPK
no sangue pode ser considerado um indicador de insuficiéncia cardiaca, pois quando ocorre a
danificacdo muscular do tecido, a CPK flui para o sangue, como (CHICCO; JURMAN, 2020)
diz. Creatina sérica € causada pela creatina quando o musculo se rompe, no entanto os médicos
levam em consideragdo para monitorar a funcdo renal do paciente e a fracdo de ejecdo (FE)
significa quanto sangue estd sendo bombeado pelo ventriculo esquerdo a cada batimento do
coracdo. Possuindo idade, diabetes, pressao alta, plaquetas, tabagismo, tempo e sodio sérico
também como atributos.

O aprendizado de méquinas pode ser entendido como um sub-campo da ciéncia da
computacdo onde o computador tem a possibilidade de aprende sem ser devidamente progra-
mado, ou seja, ndo havendo programacdo explicita, podendo aprender através de dados (AL-
VES; LIMA, 2018). Existem quatro tipos de aprendizado de maquinas: (1) Aprendizado Su-
pervisionado, (2) Aprendizado semi-supervisionado, (3) Aprendizado ndo-supervisionado e o
aprendizado por refor¢co. Neste trabalho focaremos no aprendizado supervisionado que € um
modelo que pode aprender doravante de resultados pré definidos, fazendo uso de informagdes,
sendo elas bem rotuladas. Podendo assim, possibilitar o treinamento do algoritmo em alguma
tarefa especifica.



Dentre as técnicas de aprendizado supervisionado temos: Redes Neurais Artificiais
(RNA), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), Ran-
dom Forest (RF), Naive Bayes (NB), Gradient Boosting (GB) (LIMA; FERREIRA; SILVA,
2021). O foco deste trabalho serd a comparacdo de resultados entre a DT e o SVM. Neste
sentido, a DT é uma técnica supervisionada, onde se baseia a constru¢do de uma 4rvore de de-
cisdo, onde vérios pontos de decisdo serdo tomados, pontos esse chamados de nés da arvore,
onde o resultado serd seguir por uma caminho ou outro denominados ramos. O SVM criado
em 1995 por Vladimir Vapnik, por sua vez, é uma técnica supervisionada que € utilizada para
tarefas de regressdo e comparacdo. Baseada na procura de uma maior margem para conseguir
dividir diferentes dados. Distinguindo um hiperplano ideal para que possa realizar a separacao
dos dados com uma maior margem possivel. Quando os dados ndo sdo separados linearmente
deve-se passar para uma outra dimensao maior até que se consiga fazer uma separagdo de am-
bos. Existem diferentes ferramentas para a mineracido de dados: o WEKA, a Linguagem R
e o KNIME Analytics Platform que é a ferramenta usada neste trabalho. O KNIME € uma
ferramenta desenvolvida pela equipe de engenheiros de software da Universidade de Konstanz
liderada por Miichael Berthold, com sede em Zurich, Sui¢a, € uma plataforma de cédigo aberto
para empregar as técnicas de aprendizado de maquina e programacao visual.

No trabalho de (AHMAD et al., 2017) € elaborado um estudo sobre a populagcdao do
Paquistao com insufici€ncia cardiaca, estimando a taxa de sobrevivéncia e mortalidade. Foi uti-
lizado 200 replicagdes de bootstrap, inclinacio do preditor linear médio, curva de ROC, modelo
de Cox e um nomograma para visualizacdo grafica de sobrevivéncia. Segundo eles, a idade, fra-
cdo de ejecdo, s6dio, anemia, pressdo arterial e creatina foram dados muito significativos para
a andlise. Com a curva de ROC foi possivel detectar que em um tempo mais longo de acompa-
nhamento obteve-se 81% em relac¢@o ao evento de morte, enquanto em um curto tempo é capaz
de reconhecer apenas 77%.

No trabalho de (CHICCO; JURMAN, 2020) os autores abordam apenas dois pardme-
tros clinicos para a abordagem de sobrevivéncia dos pacientes com insuficiéncia cardiaca, uti-
lizando a mesma base que (AHMAD et al., 2017), sdo eles creatina sérica e fracdo de ejecio,
onde baseou-se a constru¢ao dos modelos de aprendizado de maquina. Foram aplicados para
a conseguirem prever a sobrevivéncia 10 métodos diferentes de diversas areas de aprendizado
de méquina. Igualmente como (CHICCO; JURMAN, 2020) descreveu em seu estudo, também
chegou a um resultado de que a fracdo de ejecdo e a creatina sérica foram os dados mais re-
levante para previsdo da insuficiéncia cardiaca. Dentre os 5 classificadores considerados pelo
autor, a arvore de decisdo foi quem proporcionou melhores resultados. Tendo como resultado
80% de apuragéo.

Metodologia

Utilizando a plataforma KNIME elaboramos 2 workflows para a classificacdo da base de dados
de insuficiéncia cardiaca. Primeiramente, usamos o algoritmo DT, que baseia-se em varios
pontos de decisdo, datados de nds, portanto a decisdo serd tomada por um ou por outro existido
varios caminhos a serem tomados como resultado. A partir dele, a IA poderd analisar se a
pessoa sobreviveu ou ndo a uma doencga cardiovascular. Ademais, outro algoritmo utilizado foi
o SVM, baseado em vetores suporte.

Na Figura 1(a) é apresentado o workflow para a DT contando com 13 nés distintos.
Temos um né leitor da base de dados do tipo Excel Reader, é ele que lera os dados para a
execucao do fluxo. O n6 Number To String passa uma ou vdrias colunas da base para o formato
de string se a mesma estiver no formato de nimero, utilizado para passar o evento de morte que
estava do tipo ndmero para string. O n6é String To Number tem o mesmo funcionamento de



Number To String, s6 que passard a coluna de nimero para string, feito para as classes de
platelets e serum creatine. Os 2 nds String Replacer possibilitam modificar os valores das
células, onde ocorreu a modificacdo do evento de morte de 0 — YES (representa os pacientes
que ndo morreram) e 1 — NO (pacientes que foram a ébito). O né Row Filter ¢ utilizado para
filtragem de linhas, usado para determinar as idades dos pacientes que possuiam algumas nao
considerdveis. Foi determinado as idades de 1 a 99. O né Normalize é usado para normalizar a
base, pois tinham valores extremamente grandes que poderiam causar conflito no resultado final
dos testes, apds aplica-lo todos os valores ficaram estipulados entre {0, 1} respectivamente.

O n6 Column Filter possibilita a filtragem de colunas da base, podendo escolher quais
serdo analisadas e quais ndo serdo para andlise dos resultados. O né X-Partitioner ¢ um loop
de validacdo cruzada (cross validation), ou seja, todos os nds que estiverem entre ele € o nd
X-Aggregator, que € o final do loop de validagdo que coleta os resultados, compara as classe
e gera as previsoes para as linhas, executaram quantas vezes for estipulado, nesse caso foram
feitas 102 repeti¢des. O né Decision Tree Learn induzira a drvore de classificagio, o atributo
principal deverd ser nominal, fornecera dois métodos para a divisdo, o indice de Gini e a taxa
de ganho e um método de poda, que se baseia no comprimento minimo de descrigdao. O né
Decision Tree Predictor utiliza a drvore de decisdo existente para descobrir o valor da classe
para padrdes atuais. O né Scorer permite a visualizacdo da matriz de confusdo, a classificacao
correspondente e tem como saida a sensibilidade, especificidade, acuracia e Cohen’s kappa.

Na Figura 1(b) foi apresentado o Support Vector Machine, também contando com 13
nos, possui 10 nds identicos ao de Decision Tree que sdo Excel Reader, Number To String,
String To Number, String Replacer, Row Filter, Normalise, Colum Filter, X-Partitioner que
contou também com 100 execucdes, X-Aggregator e Scorer. Suas defini¢des foram mostradas
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(b) Algoritmo Support vector machine.

Figura 1 — Workflows para a classificacao binaria de doencas do coragao.

acima. O n6 SVM Leaner ¢ caracterizado por treinar uma maquina de vetor de suporte nos
dados iniciais, é capaz de tracar um hiperplano para cada classe. O n6 SVM Predictor usa o
modelo que foi criado pelo SVM Learner para identificar a saida de valores especificos.

Resultados

Em algoritmos de aprendizado supervisionado, uma das melhores abordagens para verificar o
sucesso do aprendizado é por meio da acuricia. A acurdcia € medida por meio de quatro pa-
rametros: (i) Falso positivo (FP) € quando o resultado é negativo mas classifica como positivo,
(11) Falso Negativo (FN) quando o resultado € positivo mas classifica como negativo, (ii1) Ver-
dadeiro Positivo (VP) quando € realmente verdadeiro, ou seja, quantidade de mortos, e o (iv)
Verdadeiro Negativo (VN) quando é realmente negativo, quantos ndo morreram. Ao ser feita a



contagem de todos esses termos e obter a matriz de confusado, é possivel calcular métricas de
avaliacdo da acurdcia (A) para a classificacdo, conforme a Equacgdo 1.
_ VP+ VN (1)
VP+VN+FP+FN
Dessa forma, pode-se observar na Tabela 1 com base nos dados coletados, que o melhor
método para analisar e prever a possibilidade de sobrevivéncia de pacientes com doengas cardia-
cas € o SVM Learner. Neste sentido o SVM proporcionou melhores resultados em sua andlise

Tabela 1 — Resultados encontrados a partir dos métodos de aprendizado DT e SVM.

Métodos de Classificagao | FP | FN | VP | VN | Acuracia | Erro
Decision Tree 26 | 172 | 69 | 30 | 81,145% | 18,855%
SVM Learner 30 | 186 | 65 | 16 | 84,512% | 15,488%

com 84,512%, ja a DT teve uma acurdcia levemente menor de 81, 145%, superior aos 74.0%
alcancados no trabalho de (CHICCO; JURMAN, 2020) para os parametros de “creatinine’ e
“ejection fraction”. Neste sentido, podemos verificar que a SVM € o algoritmo mais indicado,
dentre os testados para realizar a classificagdao da BD do coragdo, usada neste trabalho.

Consideracoes finais

O coracdo € um 6rgdo de extrema importancia e precisamos cuidar daquilo que nos faz
vivos. Sabe-se que o estudo de parametros que afetam o coracao pode ser muito importante para
diminuir a taxa de mortalidade em casos repentinos de alguma falha. Portanto, analisando os
resultados de (CHICCO; JURMAN, 2020) nés conseguimos superar os resultados apresentados
pelo autor, como visto na tabela (1) com o algoritmo de aprendizado supervisionado SVM.
Neste sentido, o algoritmo superou SVM o DT, também investigado no presente trabalho. Como
trabalhos futuros, para esta mesma base de dados, apresentaremos os parametros que mais sao
relevantes para a predicao de doengas do coracdo. Ademais, usaremos outros algoritmos de CD
para a predi¢do e comparagdo com os resultados ja alcangados.
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