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“Senhores, temer a morte é o mesmo que supor-se
sábio quem não o é, por que é supor que se sabe o
que não se sabe. Ninguém sabe o que é a morte;
talvez seja ela o maior dos bens, mas todos a
temem, como se fosse ela o maior dos males.” –
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Resumo

Ataques cardíacos figuram como uma das principais causas de óbitos no mundo, sendo
considerado a consequência de taxas de mortalidades elevadas em muitos países. Essa
situação faz com que esforços sejam feitos para a diminuição do número de mortes por
ataques cardíacos. Nesse contexto, este trabalho recomenda uma abordagem embasada
em Máquina de Vetores de Suporte para predizer óbitos por ataques cardíacos, uma vez
que essa predição pode ajustar tratamentos adequados a pacientes cardíacos.

Palavras-chave: Máquina de Vetores de Suporte. Ataques Cardíacos. Predição.
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1 Introdução

Este trabalho propõe uma abordagem baseada em Máquina de Vetores de Su-
porte para predição de óbitos por ataques cardíacos. Nesse sentido, este capítulo intro-
dutório visa a apresentação de aspectos essenciais sobre o referido trabalho, tais como
a problemática e os objetivos pretendidos; a hipótese, a justificativa e relevância e as
atividades a serem realizada. Finalmente, o cronograma e a organização do presente
trabalho também são descritos.

1.1 Problemática

O ataque cardíaco é um dos principais motivos de morte no mundo [1], sendo
a cardiopatia isquêmica, que motiva a ocorrência de ataques cardíacos, responsável
pela morte de mais 9 milhões de pessoas nos últimos quatro anos. O acidente vascular
cerebral é também considerado uma das principais justificativas relacionadas a morte
de pessoas em todo o mundo, apesar de atingir uma taxa de mortalidade inferior ao ser
comparada a cardiopatia isquêmica [2]. Para ilustrar essa situação, a Figura 1 apresenta
as dez principais causas de mortes por doenças em todo mundo no ano de 2016, sendo
esse o reflexo dos anos anteriores, uma vez que esses resultados foram muito parecidos.

Figura 1 – As dez maiores causas de morte por doença no ano de 2016.

Fonte: Organização Mundial de Saúde [2]

Os dados da pesquisa referida anteriormente sobre as principais causas de morte
no mundo se refletem no Brasil. Em uma pesquisa feita entre os anos de 2008 a 2016
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levando em consideração homens e mulheres na faixa etária de 30 a 59 anos concluiu-se
que a taxa de mortalidade por ataques cardíacos ultrapassam 20.000 casos [3].

Durante muito tempo, os ataques do miocárdio foram considerados a principal
causa de morte relacionada a problemas cardíacos, tendo, nos últimos anos, aumentado
sua taxa de mortalidade em 48%. Possivelmente, no ano de 2020, caso essa situação não
mude, o ataque cardíaco se tornará a principal causa de óbito por doença no Brasil [3].

1.2 Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem baseada em Máquina de Vetores de Suporte capaz
de suportar a previsão de óbitos motivado por ataque cardíaco, onde essa previsão
consiste na inferência se pacientes morrerão dentro de um ano ou não. Essa previsão
permitirá a elaboração de cuidados mais precisos para pacientes com doenças cardíacas
[4, 5].

1.3 Objetivos Específicos

• Entender possíveis causas que levam a ocasião de óbitos após ataques cardíacos;

• Coletar e analisar bases de dados reais e variáveis relacionadas a ataques cardíacos;

• Realizar o reconhecimento de padrões às bases de dados sobre ataques cardíacos;

• Aferir os resultados gerados do reconhecimento de padrões em ataques cardíacos.

1.4 Hipótese

O aprendizado de máquina foi utilizado atrativamente em muitos domínios de
aplicações voltados ao diagnóstico e a previsão de doenças [6, 7, 8, 9], sintetizando uma
situação semelhante ao contexto proposto no presente trabalho, uma vez que tratam
problemas de classificação. Portanto, almeja-se que o aprendizado de máquina também
seja atrativo para a previsão de óbitos por ataques cardíacos [10, 11].

1.5 Justificativa

O infarto agudo do miocárdio é um problema que se mostrou ter uma alta taxa
de mortalidade. Por esse motivo, esforços são feitos para diminuir essa taxa de óbitos e
para melhorar a qualidade de vida de pacientes cardíacos [2].
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Entre os esforços feitos para a diminuição da taxa de mortalidade e a melhoria
da qualidade de vida de pacientes cardíacos estão os sistemas computacionais, os quais
podem ser empregados em diagnósticos e previsões de ataques cardíacos [12].

O diagnóstico de ataques cardíacos é considerado fundamental para o tratamento
de pacientes cardíacos, no entanto esse diagnóstico é também considerado custoso e
complexo; e é nesse contexto que os sistemas computacionais mostram relevância. Esses
sistemas são capazes de automatizar o processo de diagnóstico médico, dando um apoio
essencial para o processo de tomada de decisões médicas [1].

A predição possibilitada pelo sistema computacional proposto nesse trabalho
será capaz de inferir óbitos por ataques cardíacos, no sentido de classificar se pacientes
cardíacos morrerão dentro de um ano ou mais. Esse diagnóstico é importante, uma vez
que permitirá a elaboração de cuidados diferenciados, bem como será responsável pela
adequação de tratamentos para redução de riscos [4, 5].

1.6 Contribuição Científica

O trabalho proposto pretende gerar duas contribuições científicas, a se saber:

• Um auxilio ao tratamento de pacientes baseado na predição de óbito;

• Um conjunto de dados capazes de auxiliar o desenvolvimento de outros estudos;

1.7 Cronograma e Atividades

O presente trabalho é pautado na realização das atividades listadas, como segue:

1. Revisão bibliográfica;

2. Investigação dos objetivos;

3. Identificação de recursos técnicos;

4. Implementação e avaliação de um estudo de caso;

5. Submisão de artigos relacionados à pesquisa desenvolvida.

6. Redação do projeto de pesquisa final para a conclusao de curso.

7. Apresentação final do trabalho de pesquisa para a conclusão do curso.

As atividades acima são efetuadas conforme o cronograma descrito na Tabela 1.
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Tabela 1 – Cronograma

Etapa jan. fev. mar abr. mai. jun. jul. ago. set. out. nov. dez.

1 x x x x x x x x x x x x
2 x x x
3 x x x x x
4 x x x x x x
5 x x x x x x x
6 x x x x x x x x x
7 x

1.8 Organização

Além desse capítulo introdutório, este trabalho terá outros quatro capítulos. O
segundo capítulo objetivará discutir sobre o referencial teórico relacionado ao trabalho
proposto; o terceiro capítulo detalhará a metodologia a ser desenvolvida; o quarto visará
a apresentação dos resultados; e, por fim, o quinto capítulo descreverá as conclusões.
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2 Referencial Teórico

O presente capitulo se encontra dividido em duas partes. Primeiramente se
fala sobre o Infarto agudo do miocárdio, que consiste no problema abordado por esta
pesquisa, explanando sobre o que de fato é essa condição, suas causas, complicações,
diagnóstico e tratamento. Logo em seguida fala-se sobre Máquina de Vetores de Suporte
(SVM), algoritmo de aprendizado de máquina utilizado para a tarefa de previsão
proposta na presente pesquisa.

2.1 Infarto Agudo do Miocárdio (IAM)

O Infarto Agudo do Miocárdio (IAM) é a necrose de parte do tecido muscular do
coração provocada pela interrupção da irrigação sanguínea para essa região [13, 14, 15].
Em 90% dos casos, o IAM é uma consequência da doença aterosclerótica. Possibilidades
bem menos frequentes envolvem Arterites, Goma sifilítica, origem anômala da artéria
coronária, dissecção aórtica, Anemia e Causas Hematológicas [16]. A aterosclerose é o
nome que descreve o processo de formação de uma placa de gordura e outros elementos
(placa aterosclerótica) na parede de uma artéria, a estreitando e enrijecendo, dificultando
a passagem de sangue nesta região [17, 18]. Ela é resultado de uma série de fatores de
risco [13, 17]. Os principais fatores, de acordo com [13], são:

• História familiar

• Faixa etária (Homem > 45 anos e mulher > 55 anos)

• Tabagismo

• Hipercolesterolemia

• Hipertensão arterial sistêmica.

• Diabete melito.

• Obesidade.

• Gordura abdominal.

• Sedentarismo.

• Dieta pobre em frutas e vegetais.

• Estresse psicossocial.
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Os dois primeiros fatores de risco listados, História familiar e faixa etária, per-
tencem ao grupo dos não modificáveis que, como o próprio nome já indica, não há
possibilidades de mudança, enquanto que todos os restantes pertencem ao grupo dos
modificáveis e podem ser controlados ou prevenidos de alguma forma, evitando, o
desenvolvimento da aterosclerose [13, 17]. A aterosclerose é uma doença que pode
acontecer em algumas localidades do corpo, como o coração (mais especificamente
nas artérias responsáveis pela irrigação da musculatura cardíaca) onde pode levar a
complicações do infarto do miocárdio [17].

Quando os fatores risco mencionados por [13] não são devidamente controlados
por um indivíduo, esses fatores então influenciam a aterosclerose. Em contato com o
sangue, existe uma camada da artéria chamada de endotélio. A aterosclerose começa
quando essa camada é danificada por algum tipo de fator, como tabagismo, hipertensão
arterial, etc [19, 20]. Uma parte do colesterol que circula livremente pelo vaso através
do sangue, começa adentrar na área danificada, se acumulando na região abaixo do
endotélio onde começa a se oxidar. A oxidação desse colesterol induz a atração de
monócitos. Esses monócitos se diferenciam em macrofagos, processo também promo-
vido pela oxidação do colesterol, e começam a fagocitar esse colesterol oxidado. Os
macrofagos não conseguem eliminar o colesterol fagocitado, se enchendo dessa subs-
tância, transformando-se em células espumosas que contribuem para o acúmulo de
conteúdo na parede da artéria junto ao colesterol. Quando os macrofagos morrem neste
processo, eles liberam substâncias que induzem a atração de mais monócitos. As células
musculares lisas da parede da artéria cobrem o conteúdo que se forma com o acúmulo
de colesterol e células espumosas, para que esse conteúdo não entre em contato com a
circulação sanguínea formando uma capa em sua volta denominada de capa fibrosa.
Ao longo de anos esse conteúdo vai aumentando de volume fazendo com que parte do
fluxo de sangue do vaso seja obstruído [19, 20, 21, 22].

Muitas das vezes, a capa fibrosa da placa aterosclerótica rompe-se expondo
todo conteúdo lipídico ao sangue. Neste momento, o sangue reage com o conteúdo
formando um coágulo (trombo) que impede que ele vaze. Esse processo pode ser
benigno não causando mal algum. No entanto, esse coágulo pode terminar de obstruir
o vaso, cortando todo o fluxo sanguíneo para todo o tecido que estiver adiante à artéria.
O resultado dessa oclusão podem ser o infarto, a angina instável ou até mesma a
morte súbita [23]. Na figura 2, ilustra-se uma artéria saudável que após o processo
aterosclerótico tem parte do seu fluxo sanguíneo obstruído.

O IAM se engloba no conjunto das Síndromes Coronarianas Agudas (SCA).
Entre as condições que fazem parte desse conjunto, junto com angina instável, são
as que possuem o pior prognóstico com risco de óbito e possibilidades de sequelas
elevados [24]. Após a oclusão de uma artéria coronária e a consequente interrupção de
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Figura 2 – Processo de Formação de um trombo.

Fonte: Canal Médico, 2015 [18]

fluxo sanguíneo para parte do músculo cardíaco, essa parte do músculo começa entrar
em processo de necrose. Esse processo não é imediato, ocorrendo de maneira gradual,
traduzindo a importância da ação rápida de profissionais qualificados para o diagnós-
tico assim como reverter o quadro do paciente antes que o danos ao tecido muscular
do coração sejam irreversíveis. Fator esse que justifica a máxima na cardiologia que
diz: “Tempo é músculo” [13, 25]. O IAM pode levar à complicações como insuficiência
cardíaca (O coração não consegue bombear sangue para o corpo adequadamente), Trom-
boembolismo sistêmico (Tendência à formação de trombos) e Complicações mecânicas.
[26].

Para realizar o diagnóstico de infarto agudo do miocárdio profissionais da área
podem levar em conta o quadro clínico do paciente (conjunto de sintomas que este
apresenta), elevação de marcadores bioquímicos de necrose (Elementos presentes no
sangue que indicam a ocorrência de um infarto), o eletrocardiograma, assim também
como a história clínica [13, 14, 15]. Quando o diagnóstico de infarto do miocárdio é
realizado, o paciente é classificado de acordo com uma tabela que mostra a evolução
desse infarto. Um tipo de classificação comumente utilizada é a de Killip-kimball mos-
trada na figura 3 [27]. Os pacientes na faixa “Killip I” têm um baixa taxa de mortalidade
devido a não apresentarem sinais de insuficiência cardíaca e possivelmente apresenta-
rem um infarto sucinto. Pacientes em “Killip II” já possuem uma insuficiência cardíaca
moderada e seu risco de óbito já aumentam entre 8% a 10%. Pacientes em “Killip III” já
apresentam edema agudo de pulmão (quando há acúmulo de líquido nos pulmões) e
chances de óbito entre 20% a 25%. Por fim, pacientes em “Killip IV” apresentam choque
cardiogênico (O coração não bombeia sangue adequadamente para o corpo). [13, 28, 27].
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Figura 3 – Classificação de Killip.

Fonte: V Diretriz da Sociedade Brasileira de Cardiologia sobre Tratamento do Infarto Agudo do
Miocárdio com Supradesnível do Segmento ST, 2015 [28]

Antes do advento das unidades coronárias, não era feito muito para se reverter
o quadro de infarto. Eram apenas oferecidas morfina para dor e oxigênio para falta de
ar junto ao repouso, o que justifica a mortalidade ser por volta de 30% durante esse
período. Com o advento das Unidades Coronárias nos anos 60, a mortalidade caiu de
30% para 15%. Considerada um grande avanço no tratamento do infarto do miocárdio,
nas unidades coronárias, os pacientes recebem uma atenção especial com: profissionais
mais bem treinados para conduzir a situação, monitorização cardíaca constante, melhor
manejo das arritmias, entre outros cuidados e particularidades. Da época do surgimento
das unidades coronarianas até os anos mais recentes, a taxa de mortalidade por ataque
cardíaco caiu para 5% devido a diversos avanços nos tratamentos [29]. As terapias de
reperfusão são exemplos desses avanços realizados. Essas terapias têm como função
reverter a obstrução que é a causa primária do infarto. Os trombolíticos e a angioplastia
são duas dessas estratégias. A finalidade dos trombolíticos é dissolver o trombo que
está ocluindo a artéria e causando o infarto, devolvendo a circulação no vaso [13].
A angioplastia se trata de um método mais eficaz do que os trombolíticos, no qual é
inserido uma prótese na artéria obstruída, que expande o vaso e libera o fluxo sanguíneo
[30, 31].

2.2 Máquina de Vetores de Suporte (SVM)

2.2.1 Visão geral das SVMs

Máquinas de vetores de suporte (SVM) foram introduzidas por Vladimir Vapnik
em 1979 [32]. Se tratam de um método de aprendizagem supervisionada de máquina
que podem abordar tarefas de classificação e regressão [33]. Enquanto aos problemas de
classificação, originalmente, o aprendizado com SVM teve foco em problemas binários,
onde os dados de entrada possuíam apenas duas classes possíveis de saída. Porém,
algumas técnicas possibilitam o seu uso para problemas de classificação multiclasses,
e uma delas é a decomposição desses problemas em uma série de subproblemas de
classificação binária [34].
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As SVMs realizam a tarefa de classificação separando os dados, primeiramente
organizados em um espaço n-dimensional, através de um hiperplano. O hiperplano
pode ser descrito como uma divisa que separa um espaço de n dimensões em duas
partes, possuindo n - 1 dimensões [33, 34, 35]. Em um espaço de duas dimensões, por
exemplo, essa fronteira seria uma reta [33]. A forma mais simples da SVM, chamada
SVM com margens rígidas, permite tratar problemas de classificação onde os dados são
linearmente separáveis [33, 34]. Na figura 4, considera-se um problema de classificação
ilustrativo onde se quer classificar corretamente todos os dados que são círculos ou
hexágonos de um conjunto de instâncias.

Figura 4 – Base de dados linearmente separável.

Fonte: Adaptado de Ales (2008) [33]

O problema abordado acima é linearmente separável, pois os dados estão distri-
buídos de tal forma que é possível encontrar uma fronteira linear que discrimina muito
bem todas as instâncias das duas classes consideradas. No entanto, a SVM de margens
rígidas, assim como os outros tipos de SVM, não só tentará encontrar um hiperplano
que segrega todos as instâncias de classes distintas, mas também irá tentar encontrar
um hiperplano que tenha máxima margem entre os pontos de dados mais próximos
dele, levando o classificador gerado a ter maior poder de generalização [33, 34, 36].

A figura 5 mostra alguns exemplos de hiperplanos dentro do amplo espectro
a serem considerados. Nos exemplos A e B, os hiperplanos calculados não realizam
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uma separação adequada dos dados, pois alguns deles estão presentes no subespaço
pertencente a outra classe. Logo, fazem a classificação errônea de alguns dos pontos, o
que caracteriza que o classificador encontrado classifica alguns hexágonos como sendo
círculos no exemplo A e o contrário no exemplo B. Os hiperplanos C e D conseguem
segregar às classes distintas sem que nenhum ponto de dados de uma classe esteja no
subespaço de outra. No entanto, a margem considerada em ambos os hiperplanos não é
adequada, o que pode levar pouca generalização dos modelos encontrados. Por fim, o
hiperplano da figura 6 é o que melhor separa os dados em questão, com uma margem
máxima entre os pontos de dados mais próximos. Esses pontos de dados são chamados
de vetores de suporte e são aqueles que influenciam na complexidade do classificador
encontrado [33, 34].

Figura 5 – Possíveis Hiperplanos Separadores.

Fonte: Adaptado de Ales (2008), Carvalho (2005) e Josh Readhead (2014) [33, 36, 35]

São raros os conjuntos de dados linearmente separáveis. Muitas das vezes, pela
própria natureza do problema, algumas das instâncias de dados de uma classe invadem
o espaço da outra, assim como também muitas bases de dados sofrem com a presença
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Figura 6 – Hiperplano Separador Ótimo.

Fonte: Adaptado de Ales (2008) e Carvalho (2005) [33, 36]

de ruídos que interferem na linearidade do problema [33, 34]. Levando em conta essas
características comuns da maioria das bases de dados, surge então a SVM com margens
suaves ou flexíveis, onde determinados pontos podem ser separados incorretamente
implicando em um maior poder de generalização [33, 32, 34]. Os pontos que violarem
a margem definida para sua área sofrem um tipo de penalização através do uso das
variáveis de folga (ξ). Um ponto que estiver em seu subespaço fora da margem tem
o valor dessa variável como sendo igual a 0, enquanto que pontos dentro da margem
possuem valor entre 0 e 1 e os que se situam além do hiperplano possuem valores
maiores que 1 [33]. O exemplo de separação realizada por uma SVM de margens suaves
é ilustrada na figura 7.

Apesar da SVM com margens suaves poderem tratar dados que não são line-
armente separáveis, esses dados ainda tem que ter um certo grau de linearidade para
poderem ser tratados por esse tipo de SVM. Mesmo com a SVM de margens suaves,
existem dados organizados de tal forma que a separação não pode ser feita através
de um hiperplano, ou seja, uma fronteira linear não fornece uma separação adequada
para a maneira como os dados estão distribuídos [33, 34]. O exemplo ilustrado na
figura 8, demonstra uns desses tipos de dados, em que uma fronteira circular seria mais
adequada do que um hiperplano para realizar essa separação [34].
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Figura 7 – Hiperplano de Margens Suaves.

Fonte: Adaptado de Carvalho (2005) [36]

As SVMs com margens rígidas ou suaves são ditas SVMs lineares, pois definem
fronteiras lineares para realizar a classificação dos dados [34]. Para tratar dos tipos de
dados descritos acima, um novo tipo de SVM é criado, chamada de SVM não linear. Para
poder separar um conjunto de dados não linearmente separável, a SVM não linear utiliza
uma função Kernel. O objetivo dessas funções é mapear os dados de treinamento para
um espaço de maior dimensão, onde esses dados são linearmente separáveis [33, 34].
O novo espaço, para onde os dados foram mapeados, é nomeado como espaço de
características, enquanto o espaço original, onde os dados se encontravam, é nomeado
de espaço de entradas [34]. A figura 9 ilustra o processo realizado pelos SVMs não
lineares.

2.2.2 Visão geral matemática das SVMs

A fórmula que define o hiperplano é mostrada na equação 1, onde f(~x) = 0 se
trata do hiperplano que realiza a separação do conjunto de dados, separando eles entre
os espaços f(~x) > 0 e f(~x) < 0; ~w · ~x um produto escalar entre o vetor ~w, vetor normal
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Figura 8 – Dados não linearmente separáveis.

Fonte: Retirado de Lorena e Carvalho (2007) [34]

Figura 9 – Função Kernel.

Fonte: Retirado de Lorena e Carvalho (2007) [34]
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ao hiperplano, e o vetor ~x, vetor de entrada [34, 32].

f(~x) = ~w · ~x+ b (1)

Os planos f(~x) = +1 e f(~x) = −1, são paralelos ao hiperplano separador, onde
residem os pontos mais próximos à ele [32, 34]. A distância entre os planos é dada pela
equação 2

‖~w‖ [34]. Levando em conta que o valor de w e o valor de b foram selecionados
para que nenhum dado fique entre os planos f(x) = +1 e f(x) = −1 a margem mínima
então é definida através da equação m = 1

‖~w‖ [34, 32].

Aborda-se em seguida o problema de otimização na equação 2, para maximizar
as margens em questão pela minimização de ‖~w‖ [32, 34]. Nas restrições yi se trata
da saída correta da instância de número i, ou seja, +1 ou −1, relacionada ao vetor de
entrada em questão definido por xi. N é a quantidade de exemplos de treinamento na
base de dados [32].

min
~w,b

1

2
‖~w‖2 (2)

Sujeito as restrições: yi(~w · ~xi − b) ≥ 1,∀i, 1, ..., N (3)

Pode-se obter uma solução para o problema de otimização descrito pela equação
anterior usando funções Lagrangianas, restringindo a função objetivo ψ através de
limitações relacionadas a um conjunto de multiplicadores de Lagrange αi [34, 32].
Através do uso de uma função lagrangeana ao problema em questão, obtém-se então a
equação 4, onde é chamada de problema dual, sujeito às restrições descritas em (5) [32]:

min
~α
ψ(~α) = min

~α

1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyj(~xi · ~xj)αiαj −
N∑
i=1

αi (4)

Sujeito as restrições:

αi ≥ 0, ∀i, 1, ..., N∑N
i=1 yiαi = 0

(5)

Tanto o vetor ~w quanto o termo de polarização b podem ser definidos a partir
dos multiplicadores de lagrange já definidos [32].

~w =
N∑
i=1

yiαi~xi, b = ~w · ~xk − yk para cada αk > 0 (6)

Para tratar problemas não linearmente separáveis, a solução encontrada acima
não é adequada e pode resultar em um processo infinito. Para esses problemas utilizam-
se as variáveis de folga ξ que permitem que alguns dados ultrapassem as margens
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ou sejam classificados erroneamente [32]. O problema de otimização descrito em (2) é
então modificada para incluir as variáveis de folga dando forma a o novo problema de
otimização descrito abaixo em (7) [32].

min
~w,b,~ξ

1

2
‖~w‖2 + C

N∑
i=1

ξi (7)

Sujeito as restrições: yi(~w · ~xi − b) ≥ 1− ξi,∀i, 1, ..., N (8)

A constante C segundo [34]: “é um termo de regularização que impõe um peso
à minimização dos erros no conjunto de treinamento em relação à minimização da
complexidade do modelo”. Com a introdução de uma função lagrangeana como feita
anteriormente na versão de margens rígidas a equação obtida é semelhante à descrita
em 4, no entanto, agora com as restrições descritas em 9 [32].

Sujeito as restrições:

0 ≤ αi ≤ C, ∀i, 1, ..., N∑N
i=1 yiαi = 0

(9)

Para os conjuntos de dados em que um hiperplano não é satisfatório na separação
das classes, é necessário a utilização de SVM não linear, capaz de mapear os dados de
treinamento para um espaço de dimensão maior através de uma função kernel que
mais se adequa aquele problema, tornando os dados, nesse novo espaço, linearmente
separáveis. A base dessa SVM é descrita na equação abaixo, onde K se trata da função
kernel [32, 34].

u =
N∑
j=1

yjαjK(~xj, ~x)− b (10)

O problema em questão é então transformado no seguinte problema de otimiza-
ção descrito em 11 com restrições em 12 [32].

min
~α
ψ(~α) = min

~α

1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyjK(~xi · ~xj)αiαj −
N∑
i=1

αi (11)

Sujeito as restrições:

0 ≤ αi ≤ C, ∀i, 1, ..., N∑N
i=1 yiαi = 0

(12)

Por fim, a função Kernel presente no problema deve acatar condições do teorema
de mercer com objetivo de que o problema de otimização seja convexo e a possibilidade
que produtos escalares sejam realizados no mapeando do Kernel [34].
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2.3 Considerações Finais

Este capítulo teve como objetivo apresentar o Infarto do miocárdio e as Máquinas
de Vetores de suporte. Complementando o conteúdo da problemática, a condição do
Infarto do miocárdio foi explicada para que se tenha o entendimento do que é essa
doença. Seguindo o mesmo veio, as máquinas de vetores de suporte foram explicadas
primeiro levando em conta sua teoria, e depois sua formulação matemática para se ter o
entendimento sobre essa tecnologia. No próximo capítulo, metodologia, o trabalho feito
para se alcançar um bom modelo de previsão de óbitos motivados por ataque cardíaco
foi descrito passo a passo.
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3 Metodologia

Para realizar o processo de descoberta de conhecimento do trabalho proposto, foi
utilizada a ferramenta Weka. O Weka é um software de código aberto que disponibiliza
algoritmos de aprendizado de máquina para utilização em bases de dados. O Weka
também dispõe ferramentas para dar suporte ao processo de descoberta de conheci-
mento. Muitas funcionalidades dessa ferramenta foram utilizadas, desde a etapa de
pré-processamento; onde os dados foram limpos, até a parte de mineração de dados;
onde o Weka não só disponibilizou o algoritmo de aprendizado de máquina escolhido,
mas também forneceu mecanismos para escolher o melhor algoritmo.

A metodologia utilizada baseou-se no processo KDD. Este processo define 5
etapas que permitem retirar conhecimento de volumes de dados. O cerne da pesquisa
está em prever óbitos motivados por ataque cardíaco. A figura 12 explica o processo
utilizado. Portanto, os dados são transformados ao longo do processo, saindo de sua
forma mais bruta até chegar nos padrões que antes eram implícitos aos dados, revelados
pelo algoritmo de aprendizado de máquina.

O KDD não é uma linha continua, pois quase sempre é necessário voltar etapas
anteriores para corrigir problemas afim de se obter melhores resultados. Por exemplo, na
etapa de mineração de dados, se após exaustivas tentativas os algoritmos não estiverem
apresentando um desempenho ao menos regular, pode ser que o problema esteja nos
próprios dados e as etapas anteriores deverão ser revistas para otimizar o resultado final.
Na presente pesquisa, precisou-se retornar as etapas de pré-processamentos para avaliar
a importância de variáveis e como essas variáveis afetavam o classificador gerado. A
etapa de mineração de dados também foi executada repetidas vezes à procura pelo
algoritmo que melhor se saía bem na tarefa de classificação. A metodologia proposta
nesse trabalho é apresentada na figura 12. Essa figura sintetiza 5 atividades:

• Seleção: Se concentra em coletar os dados necessários para a descoberta de pa-
drões.

• Pré-processamento: Se concentra em adequar os dados para a etapa de mineração.
Os dados são limpos para que ruídos não interfiram na qualidade do conhecimento
que se deseja obter no final.

• Transformação: Se concentra na organização dos dados para a etapa de mineração.

• Mineração de dados: É onde finalmente a extração de conhecimento ocorre. Uti-
lizando um algoritmo de aprendizado de máquina, os dados são interpretados
para gerar um modelo capaz de prever mortes por ataque cardíaco. Essa etapa
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Figura 10 – Processo KDD para descoberta de conhecimento

Fonte: The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data, 1996. [37]

também inclui a procura pelo algoritmo que apresentou o melhor modelo para a
previsão proposta.

• Interpretação e avaliação: É onde as informações geradas são interpretadas e
avaliadas para se obter a previsão, levando em consideração acurácia do modelo,
taxa de erro, entre outros fatores.

3.1 Coleta da Base de dados

A base de dados escolhida para a previsão de óbitos por ataque cardíaco foi
obtida a partir do estudo em [38]. Cada instância contida na base contém uma serie de
medidas tiradas de um paciente que sofreu um Infarto do miocárdio. A base de dados
contém medidas utilizando o ecocardiograma (ultrassom do coração). Profissionais
utilizam essas medidas para poder prever se uma pessoa que sofreu um ataque do
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coração possui alguma chance de sobrevivência. Apesar de ser construída por um
profissional da área, a base não está livre de ruído. O ruído está presente nas variáveis
que a medição está relacionado com métodos não precisos. O exemplo disso é a variável
"Wall-motion-score"que é uma medida subjetiva feita por um médico observando um
ecocardiograma [39].

Figura 11 – Seleção

Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

3.2 Pré-Processamento

A base de dados, ao todo, possui 132 instâncias com 13 atributos. No entanto,
como recomendado em [38], nem todas as instâncias são utilizadas para classificação.
Algumas das instâncias são de pacientes que não foram acompanhados por tempo
suficiente para dizer que sobreviveram ou não ao ataque cardíaco durante o período
de um ano. Essas instâncias precisaram ser retiradas da base de dados para que não
interferissem no classificador. Não se sabe se esses pacientes de fato sobreviveram
ou se morreram ao período estipulado de doze meses ao ataque cardíaco, então suas
características não puderam ser ligadas com certeza ao óbito ou a sobrevivência.

Para identificar as instâncias de pacientes que não foram acompanhados dentro
do tempo adequado, precisou-se olhar para os valores das variáveis ‘survival’ e ‘still-
alive’ em conjunto. A variável ‘survival’ pode indicar o período em meses que o paciente
veio a óbito depois de ter sofrido um ataque cardíaco, ou pode indicar o período de
sobrevivência desse paciente caso ele ainda esteja vivo. Isso dependerá do valor da
variável ‘still-alive’, que indica o status do paciente e pode assumir apenas dois valores:
0, caso o paciente esteja morto, então ‘survival’ indicará o período de óbito, ou 1 caso o
paciente esteja vivo, então ‘survival’ indicará o período de sobrevivência. As instâncias
que possuem o valor de ‘still-alive’ como 1, e apresentam um período menor que doze
meses indicado pela variável ‘survival’ são de pacientes que não foram acompanhados
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pelo período mínimo de um ano necessário para contribuir com seu status para a tarefa
de classificação.

Para o pré-processamento de dados, o weka fornece diversos filtros para mani-
pulação da base de dados bruta, permitindo sua transformação. O filtro para retirar
as instâncias dos pacientes que não foram acompanhados por tempo suficiente foi o
SubsetByExpression. Esse filtro permitiu a retirada de um conjunto de instâncias da
base de dados, através de expressões regulares. Das 132 instâncias que a base continha
sobraram 96 após a aplicação do filtro.

As instâncias da base de dados escolhida apresentaram alguns atributos irrele-
vantes para a tarefa de classificação. Dos 13 atributos, 2 dos atributos, ‘mult’ e ‘group’,
foram apagados como recomendado dentro da descrição da própria base de dados
que manda ignorá-los. Outra recomendação da própria descrição da base de dados é
substituir a variável ‘wall-motion-score’ pela variável ‘wall-motion-index’. A variável
‘name’ também foi desconsiderada.

A variável ‘alive-at-one’ é uma variável cujo o valor é derivado dos valores
das variáveis ‘survival’ e ‘still-alive’. A ‘alive-at-one’ assumiria o valor 0 se o paciente
estivesse morto após um ano ou se ele foi acompanhado por menos de um ano, e
assumiria o valor 1 se ele estivesse vivo aos um ano. Essa variável é o mais próximo
que sem tem de uma classe na base de dados para o problema abordado. No entanto,
em detrimento da utilização dessa variável como classe para a pesquisa presente, foi
criada uma nova variável que assumirá esse papel, ‘óbito’, que pode conter apenas dois
valores, 0 e 1, sendo 1 para o caso de pacientes que não sobreviveram ao período de um
ano, e 0 caso contrário. O motivo da substituição da variável ‘alive-at-one’ pela variável
criada ‘óbito’, e consequentemente a sua não utilização, é o fato que essa variável não
representa muito bem a classificação proposta aqui, porque além ela não levar em
consideração os pacientes que morreram antes do período de um ano isoladamente, sua
distribuição de valores na base de dados é confusa por não bater com a descrição que se
tem dela.

As variáveis ‘survival’ e ‘still-alive’ são importantes para a derivação dos valores
da classe ‘óbito’ e o pré-processamento da base, porém, essas variáveis não serão utili-
zadas para o aprendizado de máquina. Incluir a variável ‘survival’ no aprendizado não
é adequado para geração de uma boa hipótese, já que a hipótese gerada pelo algoritmo
de aprendizado de máquina estaria ligada ao número de meses de sobrevivência ou de
óbito de um paciente para prever um resultado. Para utilização dessa previsão como
meio de apoio a decisão de tratamento de pacientes, não haverá número de meses,
seja de sobrevivência ou de óbito, para se ter como base, o que acontecerá, é que as
características fisiológicas dos pacientes serão retiradas o quanto antes possível dele
para a indicação de seu status. A variável ‘still-alive’ também não pode ser utilizada,
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porque para a tarefa de previsão proposta aqui o fato de o paciente ter morrido em
qualquer momento após o período de um ano não é importante, o que se deve levar em
consideração é se ele veio a óbito entre um ano ou não, característica essa já é indicada
pela classe recém criada e nomeada como ‘óbito’.

Algumas instâncias da base de dados possuem informações pendentes. No
entanto, como isso pode ser uma característica comum para essa base de dados devido
a forma e complexidade como os dados são coletados para compor cada instância, no
presente trabalho, levou-se em consideração a escolha de um algoritmo que melhor se
adequasse ou tratasse de maneira automática tal falta de dados. A figura 14 resume
o processo feito nessa etapa de pré-processamento em tópicos dentro do contexto do
processo utilizado. Uma visão geral das variáveis retiradas (variáveis que se encontram
na cor vermelha), das variáveis mantidas e suas descrições é encontrada na tabela 2.

Figura 12 – Pré-processamento

Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

3.3 Transformação

Após os valores da variável ‘óbito’ serem distribuídos a todas as instâncias,
verificou-se que a base de dados utilizada estava desbalanceada. Para tratar o desba-
lanceamento a ferramenta SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) foi
utilizada. O SMOTE realiza o balanceamento de uma base de dados levando em contas
os vizinhos mais próximos da mesma classe de uma instância. Uma instância nova é
gerada por esse algoritmo em algum ponto ao longo da distância de uma instância
considerada e seu vizinho ou vizinhos mais próximos. Na figura 15, tem-se um exemplo
ilustrativo de uma base de dados desbalanceada.
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Tabela 2 – Variáveis da base de dados

Nome Descrição

Survival Tempo de sobrevivência do paciente
dado em meses esteja ele morto ou
não.

Still-alive Variável que indica se o paciente está
morto ou não. 0 = morto ao fim do pe-
ríodo indicado pela variável ’survival’;
1 = vivo.

Age-at-heart-attack Idade do paciente no momento do ata-
que.

Pericardial-effusion Fluído em volta do coração. 0 = sem
fluído; 1 = com fluído.

Fractional-
shortening

Mensuração da contratilidade ao re-
dor do coração. Valores baixos indi-
cam anormalidade.

Epps Outra mensuração de contratilidade
do coração. Números altos indicam
anormalidade.

Lvdd Mensura o tamanho do coração na
diástole final. Há a tendencia de do-
ença em corações grandes.

Wall-motion-score Mensura a movimentação dos segmen-
tos do ventrículo esquerdo.

Wall-motion-index Semelhante a variável Wall-motion-
score com a divisão do número de seg-
mentos vistos.

Mult Pode ser ignorada.

name Nome dos pacientes cuja a instância
representa.

group Pode ser ignorada.

Alive-at-1 Se deriva de ’survival’ e ’still-alive’. 0
= morto após um ano ou não acompa-
nhado por esse período. 1 = vivo no
período de um ano.

Os pontos totalmente preenchidos são as instancia da classe minoritária. Essa
classe, em relação a outra, classe majoritária, possui bem menos dados, oque pode
prejudicar o treinamento do algoritmo de aprendizado de máquina e por consequência
o modelo gerado. Como o número de pontos não preenchidos e predominante maior, o
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Figura 13 – Base de dados desbalanceada

Fonte: Adaptado de SMOTE explained for noobs - Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique line by line (acessado em 23/10/2020). [40]

algoritmo tende a classificar todos dessa maneira. Na presente pesquisa o número de
instâncias negativas é predominantemente maior, para evitar a tendência de classificação
erronia das amostras positivas, mais dessas amostras foram geradas artificialmente
através do SMOTE.

No campo de aprendizado de máquina esse método para reverter desbalancea-
mento é chamado de over-sample, que constitui o nome da ferramenta. A vantagem
de se utilizar o SMOTE é que ele não duplica os dados, e sim, através de seu modelo
matemático gera novos dados válidos. A figura 16 e 17 ilustram, em dois passos sim-
plificados, como o SMOTE gera as amostras sintéticas, primeiramente calculando a
distância entre elas, depois gerando os dados entre essas distâncias.

Figura 14 – Calculando as distâncias

Fonte: Adaptado de SMOTE explained for noobs - Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique line by line (acessado em 23/10/2020). [40]

Após a utilização do SMOTE passou-se a ter 48 instâncias da classe positiva em
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Figura 15 – Pontos entre as distancias

Fonte: Adaptado de SMOTE explained for noobs - Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique line by line (acessado em 23/10/2020). [40]

relação a 92 instâncias da classe negativa, reduzindo o desbalanceamento considera-
velmente. Outros valores também foram testados, mas essa proporção foi a que teve
os melhores resultados. O capitulo 4 entra em mais detalhes sobre isso. A figura 18
resume o processo feito nessa etapa de transformação em tópicos dentro do contexto do
processo utilizado.

Figura 16 – Transformação

Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

3.4 Extração de padrões

Para a descoberta de um melhor algoritmo que levaria a um melhor modelo
preditivo sobre os dados considerados, foi utilizada a ferramenta Autoweka cujo o
objetivo é, através do amplo espectro de algoritmos de aprendizado de máquina dis-
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ponibilizados pela ferramenta weka, achar o que melhor gera um classificador para os
dados em questão, já que dependendo das características dos dados alguns algoritmos
podem se sair melhor do que outros nessa tarefa. Além do algoritmo em si, o autoweka
também faz uma busca pelos melhores hiperparâmetros, o que também é essencial para
gerar um classificador ótimo.

Para utilizar o autoweka em uma determinada base de dados estipula-se um
tempo máximo que essa ferramenta deverá realizar o processo de busca pelo algoritmo e
hiperparâmetros ótimos. No presente trabalho, foi estipulado arbitrariamente um tempo
de 5 horas para essa busca o que gerou dados bem satisfatórios como discutidos mais à
frente na sessão 4. Como resultado o Autoweka apontou o SMO como sendo o algoritmo
que melhor geraria um classificador para base de dados tratada no trabalho proposto.
O SMO nada mais é do que um algoritmo de treinamento de SVM (Algoritmo de
aprendizado de máquina discutido anteriormente) mais rápido é otimizado que outros
com o mesmo objetivo. O SMO foi testado novamente utilizando a ferramenta weka
com hiperâmetros apontados como melhores para a base de dados Echocardiogram
pelo autoweka e o resultado foi compatível com o gerado pela ferramenta, no entanto, a
busca de atributos ótimos não mostrou resultados significativos que pudessem levar em
conta sua utilização. Esses resultados serão apresentados melhor na sessão 4. A figura
17 resume em tópicos o processo feito nesta etapa de extração de padrões dentro do
contexto do processo utilizado.

Figura 17 – Mineração de dados.

Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

Como uma observação extra, o Autoweka também apontou em outras tentativas
durante a pesquisa realizada o algoritmo de aprendizado de máquina AdaBoostM1
também como uma possível solução. Na presente pesquisa optou-se pelo SMO pelo fato
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de ele trazer melhores resultados, mas isso não excluí a possibilidade de pesquisas futu-
ras com o mesmo objetivo utilizando o AdaBoostM1 para se ter melhores ponderações
sobre as diferenças da utilização das duas técnicas. A figura 18 fornece um panorama
geral e resumido do que foi feito durantes as etapas para transformar os dados alvo em
padrões.

Figura 18 – Panorama geral do processo

Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

3.5 Considerações Finais

Neste capitulo foi descrito todo o processo para a obtenção de um classificador
que desse suporte a previsão de óbitos motivados por ataques cardíacos. No próximo
capítulo, resultados, foi discutido sobre o classificar gerado e seus resultados levando
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em conta fatores como a taxa de acerto e recall. Considerações sobre a utilização desse
modelo como meio de suporte a diagnóstico médico também compõe o capítulo de
resultados.
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4 Resultados

Como descrito na sessão anterior, o Autoweka retornou o SMO como o algoritmo
que melhor gerou um classificador para o problema de previsão que se propõe nessa
monografia, em um tempo estipulado de 5 horas. As figuras 22 e 23 abaixo mostram
os principais resultados retornados pela ferramenta. Das 140 instancias presentes, 138
foram classificadas corretamente, valendo destacar que todas as 48 instâncias da classe
’obito’ = 1 estão inclusas nesse conjunto. Como será discutido posteriormente este
número demostra uma certa importância para avaliação inicial devido a natureza do
problema que se trata neste pesquisa devido ao baixo grau de falsos negativos que o
modelo gerou.

Figura 19 – Matriz de confusão - Autoweka

Figura 20 – Taxa de classificações corretas e incorretas - Autoweka

Após o resultado do Autoweka, a próxima tarefa a ser realizada se trata da
verificação dos resultados gerados pelo SMO isoladamente com os hiperparâmetros
apontados pelo proprio Autoweka e aplicando a Validação cruzada com 10 subconjuntos
para se ter uma melhor mensuração da acurácia mostrada pelo modelo. As figuras 24 e
25 mostram os novos resultados gerados pelo modelo. A taxa de instancias classificadas
corretamente caíram em um valor não significativo de aproximadamente 3% gerando
uma alta de mesmo valor na taxa de instancias classificadas incorretamente. Mostrou-
se então uma taxa de acerto de 95% indicando um bom desempenho mostrado pelo
algoritmo SMO em prever óbitos motivados por ataque cardíacos.
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Figura 21 – Matriz de confusão - Validação Cruzada

Fonte: O autor.

Figura 22 – Taxa de classificações corretas e incorretas - Validação Cruzada

Fonte: O autor.

Sabe-se que o problema abordado possui uma extrema delicadeza e que o re-
sultado da previsão deve ser visto com os maiores cuidados. Apesar da boa acurácia
mostrada pelo modelo, é essencial no problema abordado na presente pesquisa, dar
igual importância ao grau de falsos negativos, que são o números de instâncias que
possuíam como saída a classe positiva, mas foram classificadas como negativas. Um
falso negativo poderia relaxar as decisões de tratamento mais rígidas para um paciente
em risco de vida. O contrário (falso positivo) pode ser menos ou igualmente danoso,
pois pode dar suporte a uma decisão de submeter desnecessariamente um paciente a
tratamentos invasivos e inadequados para sua situação. No classificador obtido, das
48 instâncias positivas apenas uma foi classificada erroneamente como sendo negativa,
ficando 47 verdadeiros positivos e 1 falso negativo. Essa proporção pode ser traduzida
para o valor do Recall (uma medida que indica quantas instâncias positivas foram clas-
sificadas como positivas; valor esse que varia entre zero e um) sendo em torno de 0,979.
Das 92 instâncias de classe negativa, 86 delas foram classificadas corretamente, ficando
86 verdadeiros negativos e 6 falsos positivos. Na tabela abaixo é possível conferir o
valor do recall gerado diretamente pelo modelo.

Figura 23 – Recall e outras medidas

Fonte: O autor.
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O essencial seria que o classificador gerado não errasse uma previsão se quer,
mas isso é extremamente improvável de acontecer devido a diversos fatores, um deles
seria a própria natureza dos dados. No caso da pesquisa proposta o bom a ser feito e
reduzir ao máximo o número de falsos negativos, já que se sabe que eles podem trazer
grande complicações além de trazer mais desvantagens do que vantagens na utilização
das previsões como suporte a decisão de profissionais para tratamento dos pacientes.
Levando em consideração o resultado do classificador gerado para a presente pesquisa,
é possível que o classificador gerado para essa tarefa de previsão tenho o número de
falsos negativos próximo a zero.
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5 Conclusões

Para a tarefa de previsão proposta na presente pesquisa o algoritmo SVM foi o
que mais se mostrou eficiente, gerando um classificador com uma acurácia acima de
90%. Além disso o classificador gerado possui um baixo índice de falsos negativos que
podem gerar impactos prejudiciais no tratamento de pacientes que precisam de uma
atenção elevada.

O desbalanceamento da base de dados, apesar de minimizado pelo uso da
ferramenta SMOTE, foi um grande limitador mostrado por ela para a descoberta de
um classificador ótimo que realiza a tarefa de previsão proposta. Apesar de os dados
sintéticos gerados pelo SMOTE serem válidos para utilização, desbalancear a base, se
possível, com mais dados reais permitiria tratar o problema mais próximo da realidade.
Aumentar o número de instâncias na base também contribuiria para o treinamento do
classificador proposto.

Algumas variáveis a mais poderiam contribuir para a previsão do status do
paciente além das presentes na própria base, por exemplo, uma variável que indicasse o
tempo de demora para a reperfusão poderia ser incluída pois se sabe que quanto mais
tempo se demora para realizar esse procedimento mais a necrose avança e maiores são
os danos ao coração do paciente. Alguma informações sobre histórico clínico também
poderia ser utilizada, informações essas que indicariam por exemplo predisposição ao
ataque cardíaco, ou a presença de algum complicador para sua recuperação.

Deve-se levar em consideração em estudos mais aprofundados o impacto de
uma previsão negativa para casos positivos (falso negativo) e sua minimização, para
poder utilizar tais previsões com confiança como apoio a decisão de profissionais
para tratamento dos pacientes. Deve-se também levar em consideração estudos sobre o
impacto que uma previsão positiva em casos negativos trariam ao paciente e ao contexto
em geral.
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