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Resumo

Ataques cardiacos figuram como uma das principais causas de 6bitos no mundo, sendo
considerado a consequéncia de taxas de mortalidades elevadas em muitos paises. Essa
situacdo faz com que esforcos sejam feitos para a diminui¢do do ntimero de mortes por
ataques cardiacos. Nesse contexto, este trabalho recomenda uma abordagem embasada
em Mdaquina de Vetores de Suporte para predizer 6bitos por ataques cardiacos, uma vez

que essa predi¢do pode ajustar tratamentos adequados a pacientes cardiacos.

Palavras-chave: Mdquina de Vetores de Suporte. Ataques Cardiacos. Predigdo.
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1 Introducao

Este trabalho propde uma abordagem baseada em Maquina de Vetores de Su-
porte para predigdo de 6bitos por ataques cardiacos. Nesse sentido, este capitulo intro-
dutoério visa a apresentagdo de aspectos essenciais sobre o referido trabalho, tais como
a problemaética e os objetivos pretendidos; a hip6tese, a justificativa e relevancia e as
atividades a serem realizada. Finalmente, o cronograma e a organiza¢do do presente

trabalho também sdo descritos.

1.1 Problematica

O ataque cardiaco é um dos principais motivos de morte no mundo [1], sendo
a cardiopatia isquémica, que motiva a ocorréncia de ataques cardiacos, responsavel
pela morte de mais 9 milhdes de pessoas nos tltimos 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 isquémica [2]. Para ilustrar essa situacgdo, a Figura 1 apresenta
as dez principais causas de mortes por doengas 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 doenca no ano de 2016.

Top 10 causas globais de mortes, 2016

Mortes (Milhdes)

cardiopatia isquémica
Acidente vascular cerebral [AVC)
Doenca pulmaonar abstrutiva cronica

Infeccdes das vias respiratarias
inferiores
Alzheimer e outras deméncias

Causa Grupo

Cancer de pulmao, traqueia e brénquios
Transmissiveis, maternas, necnatais e

Diabetes mellitus condigdes nutricionais

Doencas ndo transmissiveis

Acidentes de transito

Doencas diarreicas Lezdes

Tubeculose

Fonte: Organiza¢do Mundial de Satide [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 consideracdo homens e mulheres na faixa etaria de 30 a 59 anos concluiu-se
que a taxa de mortalidade por ataques cardiacos ultrapassam 20.000 casos [3].

Durante muito tempo, os ataques do miocardio foram considerados a principal
causa de morte relacionada a problemas cardiacos, tendo, nos tltimos anos, aumentado
sua taxa de mortalidade em 48%. Possivelmente, no ano de 2020, caso essa situagdo nao

mude, o ataque cardiaco se tornara a principal causa de 6bito por doenga no Brasil [3].

1.2 Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem baseada em Maquina de Vetores de Suporte capaz
de suportar a previsdo de 6bitos motivado por ataque cardiaco, onde essa previsao
consiste na inferéncia se pacientes morrerdo dentro de um ano ou nédo. Essa previsdo
permitird a elaboracdo de cuidados mais precisos para pacientes com doencas cardiacas
[4, 5].

1.3 Objetivos Especificos

* Entender possiveis causas que levam a ocasido de ébitos ap6s ataques cardiacos;
¢ Coletar e analisar bases de dados reais e varidveis relacionadas a ataques cardiacos;
* Realizar o reconhecimento de padrdes as bases de dados sobre ataques cardiacos;

* Aferir os resultados gerados do reconhecimento de padrdes em ataques cardiacos.

1.4 Hipotese

O aprendizado de maquina foi utilizado atrativamente em muitos dominios de
aplicagdes voltados ao diagnéstico e a previsdo de doengas [6, 7, 8, 9], sintetizando uma
situacdo semelhante ao contexto proposto no presente trabalho, uma vez que tratam
problemas de classificagdo. Portanto, almeja-se que o aprendizado de mdquina também

seja atrativo para a previsao de 6bitos por ataques cardiacos [10, 11].

1.5 Justificativa

O infarto agudo do miocdrdio é um problema que se mostrou ter uma alta taxa
de mortalidade. Por esse motivo, esforcos sdo feitos para diminuir essa taxa de ébitos e

para melhorar a qualidade de vida de pacientes cardiacos [2].
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Entre os esforgos feitos para a diminui¢do da taxa de mortalidade e a melhoria
da qualidade de vida de pacientes cardiacos estdo os sistemas computacionais, os quais

podem ser empregados em diagnoésticos e previsdes de ataques cardiacos [12].

O diagnéstico de ataques cardiacos é considerado fundamental para o tratamento
de pacientes cardiacos, no entanto esse diagnéstico é também considerado custoso e
complexo; e é nesse contexto que os sistemas computacionais mostram relevancia. Esses
sistemas sdo capazes de automatizar o processo de diagndstico médico, dando um apoio

essencial para o processo de tomada de decisdes médicas [1].

A predicédo possibilitada pelo sistema computacional proposto nesse trabalho
serd capaz de inferir 6bitos por ataques cardiacos, no sentido de classificar se pacientes
cardiacos morrerdo dentro de um ano ou mais. Esse diagnéstico é importante, uma vez
que permitird a elaboragdo de cuidados diferenciados, bem como sera responsavel pela

adequagdo de tratamentos para reducado de riscos [4, 5].

1.6 Contribuicao Cientifica

O trabalho proposto pretende gerar duas contribui¢des cientificas, a se saber:

* Um auxilio ao tratamento de pacientes baseado na predicdo de 6bito;

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

1.7 Cronograma e Atividades

O presente trabalho é pautado na realiza¢do das atividades listadas, como segue:

1. Revisdo bibliografica;

2. Investigacdo dos objetivos;

3. Identificacdo de recursos técnicos;

4. Implementagao e avaliagdo de um estudo de caso;

5. Submisao de artigos relacionados a pesquisa desenvolvida.

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

7. Apresentacdo final do trabalho de pesquisa para a conclusdo do curso.

As atividades acima sao 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 Organizacao

Além desse capitulo introdutoério, este trabalho terd outros quatro capitulos. O
segundo capitulo objetivard discutir sobre o referencial tedrico relacionado ao trabalho
proposto; o terceiro capitulo detalhard a metodologia a ser desenvolvida; o quarto visara

a apresentacdo dos resultados; e, por fim, o quinto capitulo descrevera as conclusoes.



2 Referencial Teodrico

O presente capitulo se encontra dividido em duas partes. Primeiramente se
fala sobre o Infarto agudo do miocérdio, que consiste no problema abordado por esta
pesquisa, explanando sobre o que de fato é essa condicdo, suas causas, complicagdes,
diagndstico e tratamento. Logo em seguida fala-se sobre Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), algoritmo de aprendizado de méquina utilizado para a tarefa de previsdo

proposta na presente pesquisa.

2.1 Infarto Agudo do Miocardio (IAM)

O Infarto Agudo do Miocérdio (IAM) é a necrose de parte do tecido muscular do
coragdo provocada pela interrupgado da irrigacdo sanguinea para essa regido [13, 14, 15].
Em 90% dos casos, o IAM é uma consequéncia da doenga aterosclerética. Possibilidades
bem menos frequentes envolvem Arterites, Goma sifilitica, origem andmala da artéria
corondria, dissecgdo adrtica, Anemia e Causas Hematoldgicas [16]. A aterosclerose é o
nome que descreve o processo de formacdo de uma placa de gordura e outros elementos
(placa aterosclerdtica) na parede de uma artéria, a estreitando e enrijecendo, dificultando
a passagem de sangue nesta regido [17, 18]. Ela é resultado de uma série de fatores de
risco [13, 17]. Os principais fatores, de acordo com [13], sdo:

e Histéria familiar

¢ Faixa etdria (Homem > 45 anos e mulher > 55 anos)
¢ Tabagismo

* Hipercolesterolemia

* Hipertensdo arterial sistémica.

¢ Diabete melito.

e Obesidade.

¢ Gordura abdominal.

¢ Sedentarismo.

* Dieta pobre em frutas e vegetais.

* Estresse psicossocial.
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Os dois primeiros fatores de risco listados, Histéria familiar e faixa etdria, per-
tencem ao grupo dos ndo modificaveis que, como o préprio nome ja indica, ndo ha
possibilidades de mudangca, enquanto que todos os restantes pertencem ao grupo dos
modificdveis e podem ser controlados ou prevenidos de alguma forma, evitando, o
desenvolvimento da aterosclerose [13, 17]. A aterosclerose é uma doenga que pode
acontecer em algumas localidades do corpo, como o coragdo (mais especificamente
nas artérias responsaveis pela irrigacdo da musculatura cardiaca) onde pode levar a

complicag¢des do infarto do miocardio [17].

Quando os fatores risco mencionados por [13] ndo sdo devidamente controlados
por um individuo, esses fatores entdo influenciam a aterosclerose. Em contato com o
sangue, existe uma camada da artéria chamada de endotélio. A aterosclerose comeca
quando essa camada é danificada por algum tipo de fator, como tabagismo, hipertensao
arterial, etc [19, 20]. Uma parte do colesterol que circula livremente pelo vaso através
do sangue, comega adentrar na drea danificada, se acumulando na regido abaixo do
endotélio onde comeca a se oxidar. A oxidacdo desse colesterol induz a atracdo de
monocitos. Esses mondcitos se diferenciam em macrofagos, processo também promo-
vido pela oxidagdo do colesterol, e comegam a fagocitar esse colesterol oxidado. Os
macrofagos ndo conseguem eliminar o colesterol fagocitado, se enchendo dessa subs-
tancia, transformando-se em células espumosas que contribuem para o acimulo de
contetido na parede da artéria junto ao colesterol. Quando os macrofagos morrem neste
processo, eles liberam substancias que induzem a atragdo de mais mondcitos. As células
musculares lisas da parede da artéria cobrem o contetido que se forma com o aciimulo
de colesterol e células espumosas, para que esse contetido ndo entre em contato com a
circulacdo sanguinea formando uma capa em sua volta denominada de capa fibrosa.
Ao longo de anos esse contetido vai aumentando de volume fazendo com que parte do

fluxo de sangue do vaso seja obstruido [19, 20, 21, 22].

Muitas das vezes, a capa fibrosa da placa aterosclerética rompe-se expondo
todo contetido lipidico ao sangue. Neste momento, o sangue reage com o contetido
formando um codgulo (trombo) que impede que ele vaze. Esse processo pode ser
benigno nao causando mal algum. No entanto, esse codgulo pode terminar de obstruir
o vaso, cortando todo o fluxo sanguineo para todo o tecido que estiver adiante a artéria.
O resultado dessa oclusdo podem ser o infarto, a angina instavel ou até mesma a
morte stbita [23]. Na figura 2, ilustra-se uma artéria saudédvel que apds o processo

aterosclerético tem parte do seu fluxo sanguineo obstruido.

O IAM se engloba no conjunto das Sindromes Coronarianas Agudas (SCA).
Entre as condi¢des que fazem parte desse conjunto, junto com angina instavel, sdo
as que possuem o pior progndstico com risco de 6bito e possibilidades de sequelas

elevados [24]. Apés a oclusdo de uma artéria corondria e a consequente interrupgao de
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Figura 2 — Processo de Formagado de um trombo.

Lesao endotelial

élulas espumosas

capa fibrosa

nucleo lipidico

Trombo

Fonte: Canal Médico, 2015 [18]

fluxo sanguineo para parte do musculo cardiaco, essa parte do musculo comega entrar
em processo de necrose. Esse processo ndo é imediato, ocorrendo de maneira gradual,
traduzindo a importancia da acdo rapida de profissionais qualificados para o diagnos-
tico assim como reverter o quadro do paciente antes que o danos ao tecido muscular
do coracdo sejam irreversiveis. Fator esse que justifica a médxima na cardiologia que
diz: “Tempo é musculo” [13, 25]. O IAM pode levar a complica¢gdes como insuficiéncia
cardiaca (O cora¢do ndo consegue bombear sangue para o corpo adequadamente), Trom-
boembolismo sistémico (Tendéncia a formagdo de trombos) e Complicagdes mecanicas.
[26].

Para realizar o diagnoéstico de infarto agudo do miocardio profissionais da drea
podem levar em conta o quadro clinico do paciente (conjunto de sintomas que este
apresenta), elevacdo de marcadores bioquimicos de necrose (Elementos presentes no
sangue que indicam a ocorréncia de um infarto), o eletrocardiograma, assim também
como a historia clinica [13, 14, 15]. Quando o diagnéstico de infarto do miocérdio é
realizado, o paciente é classificado de acordo com uma tabela que mostra a evolugado
desse infarto. Um tipo de classificagdo comumente utilizada é a de Killip-kimball mos-
trada na figura 3 [27]. Os pacientes na faixa “Killip I” tém um baixa taxa de mortalidade
devido a ndo apresentarem sinais de insuficiéncia cardiaca e possivelmente apresenta-
rem um infarto sucinto. Pacientes em “Killip II” j4 possuem uma insuficiéncia cardiaca
moderada e seu risco de 6bito ja aumentam entre 8% a 10%. Pacientes em “Killip III"” j&
apresentam edema agudo de pulméo (quando hd acimulo de liquido nos pulmées) e
chances de 6bito entre 20% a 25%. Por fim, pacientes em “Killip IV” apresentam choque

cardiogénico (O coragdo ndo bombeia sangue adequadamente para o corpo). [13, 28, 27].
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Figura 3 — Classificagdo de Killip.

Parametros Classe Risco de 6bito (%)
Sem sinais de insuficiéncia cardiaca I 2-3
Insuficiéncia cardiaca discreta (estertores nas bases e presenca de terceira bulha) Il 8-10

Edema agudo de pulméo Il 20-25

Choque cardiogénico \% 45-70

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

Antes do advento das unidades corondrias, ndo era feito muito para se reverter
o quadro de infarto. Eram apenas oferecidas morfina para dor e oxigénio para falta de
ar junto ao repouso, o que justifica a mortalidade ser por volta de 30% durante esse
periodo. Com o advento das Unidades Corondrias nos anos 60, a mortalidade caiu de
30% para 15%. Considerada um grande avango no tratamento do infarto do miocédrdio,
nas unidades corondrias, os pacientes recebem uma atengdo especial com: profissionais
mais bem treinados para conduzir a situacdo, monitorizagdo cardiaca 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
cardiaco caiu para 5% devido a diversos avangos nos tratamentos [29]. As terapias de
reperfusdo sdo exemplos desses avangos realizados. Essas terapias tém como fungao
reverter a obstrucdo que é a causa primdria do infarto. Os tromboliticos e a angioplastia
sdo duas dessas estratégias. A finalidade dos tromboliticos é dissolver o trombo que
estda ocluindo a artéria e causando o infarto, devolvendo a circulacdo no vaso [13].
A angioplastia se trata de um método mais eficaz do que os tromboliticos, no qual é
inserido uma proétese na artéria obstruida, que expande o vaso e libera o fluxo sanguineo
[30, 31].

2.2 MaAaquina de Vetores de Suporte (SVM)

221 Visdo geral das SVMs

Madquinas de vetores de suporte (SVM) foram introduzidas por Vladimir Vapnik
em 1979 [32]. Se tratam de um método de aprendizagem supervisionada de méquina
que podem abordar tarefas de classificacdo e regressao [33]. Enquanto aos problemas de
classificacdo, originalmente, o aprendizado com SVM teve foco em problemas binérios,
onde os dados de entrada possuiam apenas duas classes possiveis de saida. Porém,
algumas técnicas possibilitam o seu uso para problemas de classificacdo multiclasses,
e uma delas é a decomposicdo desses problemas em uma série de subproblemas de

classificacao binaria [34].



Capitulo 2. Referencial Teérico 9

As SVMs realizam a tarefa de classificagdo separando os dados, primeiramente
organizados em um espago n-dimensional, através de um hiperplano. O hiperplano
pode ser descrito como uma divisa que separa um espaco de n dimensdes em duas
partes, possuindo n - 1 dimensdes [33, 34, 35]. Em um espago de duas dimensdes, por
exemplo, essa fronteira seria uma reta [33]. A forma mais simples da SVM, chamada
SVM com margens rigidas, permite tratar problemas de classificagdo onde os dados sdo
linearmente separaveis [33, 34]. Na figura 4, considera-se um problema de classificacdo
ilustrativo onde se quer classificar corretamente todos os dados que sdo circulos ou

hexdgonos de um conjunto de instancias.

Figura 4 — Base de dados linearmente separavel.

Fonte: Adaptado de Ales (2008) [33]

O problema abordado acima é linearmente separavel, pois os dados estdo distri-
buidos de tal forma que é possivel encontrar uma fronteira linear que discrimina muito
bem todas as instancias das duas classes consideradas. No entanto, a SVM de margens
rigidas, assim como os outros tipos de SVM, ndo s6 tentara encontrar um hiperplano
que segrega todos as instancias de classes distintas, mas também ira tentar encontrar
um hiperplano que tenha maxima margem entre os pontos de dados mais préximos

dele, levando o classificador gerado a ter maior poder de generalizagdo [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 ndo realizam
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uma separac¢do adequada dos dados, pois alguns deles estdo presentes no subespaco
pertencente a outra classe. Logo, fazem a classificacdo erronea de alguns dos pontos, o
que caracteriza que o classificador encontrado classifica alguns hexagonos como sendo
circulos no exemplo A e o contrario no exemplo B. Os hiperplanos C e D conseguem
segregar as classes distintas sem que nenhum ponto de dados de uma classe esteja no
subespago de outra. No entanto, a margem considerada em ambos os hiperplanos nao é
adequada, o que pode levar pouca generalizacdo dos modelos encontrados. Por fim, o
hiperplano da figura 6 é o que melhor separa os dados em questdo, com uma margem
maxima entre os pontos de dados mais préximos. Esses pontos de dados sdo chamados
de vetores de suporte e sdo aqueles que influenciam na complexidade do classificador
encontrado [33, 34].

Figura 5 — Possiveis Hiperplanos Separadores.

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

S&do raros os conjuntos de dados linearmente separdveis. Muitas das vezes, pela
proépria natureza do problema, algumas das instancias de dados de uma classe invadem

o espacgo da outra, assim como também muitas bases de dados sofrem com a presenca
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Figura 6 — Hiperplano Separador Otimo.

>

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

de ruidos que interferem na linearidade do problema [33, 34]. Levando em conta essas
caracteristicas comuns da maioria das bases de dados, surge entdo a SVM com margens
suaves ou flexiveis, onde determinados pontos podem ser separados incorretamente
implicando em um maior poder de generalizacao [33, 32, 34]. Os pontos que violarem
a margem definida para sua area sofrem um tipo de penalizagdo através do uso das
varidveis de folga (£). Um ponto que estiver em seu subespago fora da margem tem
o valor dessa varidvel como sendo igual a 0, enquanto que pontos dentro da margem
possuem valor entre 0 e 1 e 0s que se situam além do hiperplano possuem valores
maiores que 1 [33]. O exemplo de separagdo realizada por uma SVM de margens suaves

é ilustrada na figura 7.

Apesar da SVM com margens suaves poderem tratar dados que nao sdo line-
armente separdveis, 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 separagdo ndo pode ser feita através
de um hiperplano, ou seja, uma fronteira linear ndo fornece uma separa¢do adequada
para a maneira como os dados estdo distribuidos [33, 34]. O exemplo ilustrado na
tigura 8, demonstra uns desses tipos de dados, em que uma fronteira circular seria mais
adequada do que um hiperplano para realizar essa separagdo [34].
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Figura 7 — Hiperplano de Margens Suaves.

Fonte: Adaptado de Carvalho (2005) [36]

As SVMs com margens rigidas ou suaves sdo ditas SVMs lineares, pois definem
fronteiras lineares para realizar a classificacdo dos dados [34]. Para tratar dos tipos de
dados descritos acima, um novo tipo de SVM é criado, chamada de SVM néo linear. Para
poder separar um conjunto de dados ndo linearmente separdvel, a SVM ndo linear utiliza
uma fungdo Kernel. O objetivo dessas func¢des é mapear os dados de treinamento para
um espago de maior dimensao, onde esses dados sdo linearmente separaveis [33, 34].
O novo espago, para onde os dados foram mapeados, é nomeado como espago de
caracteristicas, enquanto o espaco original, onde os dados se encontravam, é nomeado
de espago de entradas [34]. A figura 9 ilustra o processo realizado pelos SVMs nao

lineares.

2.2.2 Visao geral matematica das SVMs

A férmula que define o hiperplano é mostrada na equagdo 1, onde f(Z) = 0 se
trata do hiperplano que realiza a separacdo do conjunto de dados, separando eles entre

os espagos f(Z) > 0e f(Z) < 0; & - Z um produto escalar entre o vetor w, vetor normal
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Figura 8 — Dados ndo linearmente separaveis.
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ao hiperplano, e o vetor 7, vetor de entrada [34, 32].

@) =w- T+ (1)

Os planos f(Z) = +1 e f(#) = —1, sdo paralelos ao hiperplano separador, onde
residem os pontos mais préximos a ele [32, 34]. A distancia entre os planos é dada pela
equacdo ﬁ [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(z) = +1 e f(z) = —1 a margem minima
entdo é definida através da equacdo m = m [34, 32].

Aborda-se em seguida o problema de otimizacdo na equagdo 2, para maximizar
as margens em questdo pela minimizac¢do de ||@|| [32, 34]. Nas restri¢des y; se trata
da saida correta da instancia de ntimero 7, ou seja, +1 ou —1, relacionada ao vetor de
entrada em questdo definido por z;. N é a quantidade de exemplos de treinamento na
base de dados [32].

A S
min_ ||| (2)
Sujeito as restrigdes: y;(w - ; —b) > 1,V;,1,.... N 3)

Pode-se obter uma solucédo para o problema de otimizagdo descrito pela equagao
anterior usando fung¢des Lagrangianas, restringindo a func¢do objetivo ¢ através de
limitagdes relacionadas a um conjunto de multiplicadores de Lagrange «; [34, 32].
Através do uso de uma fungdo lagrangeana ao problema em questdo, obtém-se entdo a

equacdo 4, onde é chamada de problema dual, sujeito as restri¢cdes descritas em (5) [32]:

N

N N
. — . 1 — —
ming)(d) = ming SNy ooy = Y 4)

i=1 j=1 i=1

a; >0, Vi1, N
S i =0

Tanto o vetor @ quanto o termo de polarizagdo b podem ser definidos a partir

(5)

Sujeito as restrigdes:

dos multiplicadores de lagrange ja definidos [32].

N
W= Z Yio; T, b = - ¥ — yy, para cada oy, > 0 (6)
=1

Para tratar problemas nado linearmente separaveis, a solu¢do encontrada acima
ndo é adequada e pode resultar em um processo infinito. Para esses problemas utilizam-

se as varidveis de folga £ que permitem que alguns dados ultrapassem as margens
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ou sejam classificados erroneamente [32]. O problema de otimizagdo descrito em (2) é
entdo modificada para incluir as varidveis de folga dando forma a o novo problema de

otimizacdo descrito abaixo em (7) [32].

N
I S
min||7]* + C )& 7)
i€ 2 i=1
Sujeito as restri¢des: y; (W - Z; —b) > 1 —¢&;,V,;,1,..., N (8)

A constante C segundo [34]: “é um termo de regularizagdo que impde um peso
a minimizac¢do dos erros no conjunto de treinamento em relagdo a minimizacdo da
complexidade do modelo”. Com a introdugdo de uma fungdo lagrangeana como feita
anteriormente na versao de margens rigidas a equagdo obtida é semelhante a descrita

em 4, no entanto, agora com as restri¢cdes descritas em 9 [32].

0<a; <C, Vi, 1,..., N
ZZ‘]\;1 yic; =0

Para os conjuntos de dados em que um hiperplano ndo é satisfatério na separagdo

©)

Sujeito as restrigdes:

das classes, é necessdrio a utilizacdo de SVM néo linear, capaz de mapear os dados de
treinamento para um espaco de dimensdo maior através de uma funcdo kernel que
mais se adequa aquele problema, tornando os dados, nesse novo espaco, linearmente
separdveis. A base dessa SVM é descrita na equagdo abaixo, onde K se trata da fungdo
kernel [32, 34].

U= Zyjoz] (7;,Z) —b (10)

O problema em questdo é entdo transformado no seguinte problema de otimiza-

¢do descrito em 11 com restri¢des em 12 [32].

miny () mln— Z Z viy; K (2 - @) v — Z o (11)

zlgl

. . 0<o; <C, Vi, 1,..., N
Sujeito as restrigoes: (12)

N
Por fim, a fungdo Kernel presente no problema deve acatar condigdes do teorema
de mercer com objetivo de que o problema de otimizagado seja convexo e a possibilidade

que produtos escalares sejam realizados no mapeando do Kernel [34].
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2.3 Consideracdes Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar o Infarto do miocdrdio e as Maquinas
de Vetores de suporte. Complementando o contetido da problemadtica, a condigdo do
Infarto do miocardio foi explicada para que se tenha o entendimento do que é essa
doenca. Seguindo o mesmo veio, as maquinas de vetores de suporte foram explicadas
primeiro levando em conta sua teoria, e depois sua formulagdo matemdtica para se ter o
entendimento sobre essa tecnologia. No préximo capitulo, metodologia, o trabalho feito
para se alcancar um bom modelo de previsdo de 6bitos motivados por ataque cardiaco

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 cédigo aberto que disponibiliza
algoritmos de aprendizado de méaquina para utilizagdo em bases de dados. O Weka
também dispde 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 mineracdo de dados;
onde o Weka néo s6 disponibilizou o algoritmo de aprendizado de médquina 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
estd em prever Obitos motivados por ataque cardiaco. A figura 12 explica o processo
utilizado. Portanto, os dados sdo transformados ao longo do processo, saindo de sua
forma mais bruta até chegar nos padrdes que antes eram implicitos aos dados, revelados

pelo algoritmo de aprendizado de maquina.

O KDD néo é uma linha continua, pois quase sempre é necessdrio voltar etapas
anteriores para corrigir problemas afim de se obter melhores resultados. Por exemplo, na
etapa de mineracdo de dados, se ap6s exaustivas tentativas os algoritmos ndo estiverem
apresentando um desempenho ao menos regular, pode ser que o problema esteja nos
proprios dados e as etapas anteriores deverdo ser revistas para otimizar o resultado final.
Na presente pesquisa, precisou-se retornar as etapas de pré-processamentos para avaliar
a importancia de varidveis e como essas varidveis afetavam o classificador gerado. A
etapa de mineragdo de dados também foi executada repetidas vezes a procura pelo
algoritmo que melhor se saia bem na tarefa de classificacdo. A metodologia proposta
nesse trabalho é apresentada na figura 12. Essa figura sintetiza 5 atividades:

* Selecdo: Se concentra em coletar os dados necessarios para a descoberta de pa-

droes.

* Pré-processamento: Se concentra em adequar os dados para a etapa de mineracao.
Os dados sdo limpos para que ruidos ndo interfiram na qualidade do conhecimento

que se deseja obter no final.
¢ Transformacao: Se concentra na organizagdo dos dados para a etapa de mineracéo.

e Mineracio de dados: E onde finalmente a extracio de conhecimento ocorre. Uti-
lizando um algoritmo de aprendizado de méquina, os dados sdo interpretados

para gerar um modelo capaz de prever mortes por ataque cardiaco. Essa etapa
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Figura 10 — Processo KDD para descoberta de conhecimento
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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

previsdo proposta.

* Interpretacdo e avaliacdo: E onde as informacgdes geradas sdo interpretadas e
avaliadas para se obter a previsdo, levando em consideragdo acurédcia do modelo,
taxa de erro, entre outros fatores.

3.1 Coleta da Base de dados

A base de dados escolhida para a previsao de 6bitos por ataque cardiaco foi
obtida a partir do estudo em [38]. Cada instancia contida na base contém uma serie de
medidas tiradas de um paciente que sofreu um Infarto do miocardio. A base de dados
contém medidas utilizando o ecocardiograma (ultrassom do coragdo). Profissionais

utilizam essas medidas para poder prever se uma pessoa que sofreu um ataque do
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coracdo possui alguma chance de sobrevivéncia. Apesar de ser construida por um
profissional da area, a base ndo esté livre de ruido. O ruido estéd presente nas varidveis
que a medicdo estd relacionado com métodos nédo precisos. O exemplo disso é a varidvel
"Wall-motion-score"que é uma medida subjetiva feita por um médico observando um
ecocardiograma [39].

Figura 11 — Selegdo
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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 instancias com 13 atributos. No entanto,
como recomendado em [38], nem todas as instancias sdo utilizadas para classificagdo.
Algumas das instancias sdo de pacientes que ndo foram acompanhados por tempo
suficiente para dizer que sobreviveram ou ndo ao ataque cardiaco durante o periodo
de um ano. Essas instancias precisaram ser retiradas da base de dados para que nao
interferissem no classificador. Ndo se sabe se esses pacientes de fato sobreviveram
ou se morreram ao periodo estipulado de doze meses ao ataque cardiaco, entdo suas
caracteristicas ndo puderam ser ligadas com certeza ao 6bito ou a sobrevivéncia.

Para identificar as instdncias de pacientes que ndo foram acompanhados dentro
do tempo adequado, precisou-se olhar para os valores das varidveis ‘survival’ e “still-
alive” em conjunto. A varidvel ‘survival” pode indicar o periodo em meses que o paciente
veio a 6bito depois de ter sofrido um ataque cardiaco, ou pode indicar o periodo de
sobrevivéncia desse paciente caso ele ainda esteja vivo. Isso dependerd do valor da
variavel “still-alive’, que indica o status do paciente e pode assumir apenas dois valores:
0, caso o paciente esteja morto, entdo ‘survival’ indicard o periodo de 6bito, ou 1 caso o
paciente esteja vivo, entdo ‘survival” indicard o periodo de sobrevivéncia. As instancias
que possuem o valor de “still-alive” como 1, e apresentam um periodo menor que doze

meses indicado pela varidvel ‘survival’ sdo de pacientes que ndo foram acompanhados
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pelo periodo minimo de um ano necessdrio para contribuir com seu status para a tarefa

de classificagao.

Para o pré-processamento de dados, o weka fornece diversos filtros para mani-
pulacdo da base de dados bruta, permitindo sua transformacao. O filtro para retirar
as instancias dos pacientes que ndo foram acompanhados por tempo suficiente foi o
SubsetByExpression. Esse filtro permitiu a retirada de um conjunto de instancias da
base de dados, através de expressdes regulares. Das 132 instancias que a base continha
sobraram 96 ap6s a aplicagao do filtro.

As instancias da base de dados escolhida apresentaram alguns atributos irrele-
vantes para a tarefa de classificacdo. Dos 13 atributos, 2 dos atributos, ‘mult’ e ‘group’,
foram apagados como recomendado dentro da descri¢do da propria base de dados
que manda ignoré-los. Outra recomendacdo da prépria descri¢do da base de dados é
substituir a variavel ‘wall-motion-score’ pela varidvel ‘wall-motion-index’. A varidvel

‘name’ também foi desconsiderada.

A variavel ‘“alive-at-one” é uma variavel cujo o valor é derivado dos valores
das varidveis ‘survival’ e ‘still-alive’. A ‘alive-at-one” assumiria o valor 0 se o paciente
estivesse morto apds 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 varidvel é o mais préximo
que sem tem de uma classe na base de dados para o problema abordado. No entanto,
em detrimento da utilizacdo dessa varidvel como classe para a pesquisa presente, foi
criada uma nova varidvel que assumird esse papel, ‘6bito’, que pode conter apenas dois
valores, 0 e 1, sendo 1 para o caso de pacientes que nao sobreviveram ao periodo de um
ano, e 0 caso contrdrio. O motivo da substituicdo da varidvel ‘alive-at-one’ pela varidvel
criada “6bito’, e consequentemente a sua ndo utilizagdo, é o fato que essa varidvel ndo
representa muito bem a classificagdo proposta aqui, porque além ela ndo levar em
consideragdo os pacientes que morreram antes do periodo de um ano isoladamente, sua
distribui¢do de valores na base de dados é confusa por nado bater com a descri¢do que se

tem dela.

As varidveis ‘survival’ e “still-alive’ sdo importantes para a derivagdo dos valores
da classe ‘6bito” e o pré-processamento da base, porém, essas varidveis ndo serdo utili-
zadas para o aprendizado de médquina. Incluir a varidvel ‘survival’ no aprendizado nédo
é adequado para geracdo de uma boa hipotese, ja que a hipotese gerada pelo algoritmo
de aprendizado de maquina estaria ligada ao nimero de meses de sobrevivéncia ou de
6bito de um paciente para prever um resultado. Para utilizacdo dessa previsdo como
meio de apoio a decisdo de tratamento de pacientes, ndo havera ntimero de meses,
seja de sobrevivéncia ou de 6bito, para se ter como base, 0 que acontecerd, é que as
caracteristicas fisiolégicas dos pacientes serdo retiradas o quanto antes possivel dele

para a indicagdo de seu status. A variavel ‘still-alive” também ndo pode ser utilizada,
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porque para a tarefa de previsdo proposta aqui o fato de o paciente ter morrido em
qualquer momento ap6s o periodo de um ano nao é importante, o que se deve levar em
consideragéo é se ele veio a 6bito entre um ano ou néo, caracteristica essa ja é indicada

pela classe recém criada e nomeada como ‘6bito’.

Algumas instancias da base de dados possuem informagdes pendentes. No
entanto, como isso pode ser uma caracteristica comum para essa base de dados devido
a forma e complexidade como os dados sdo coletados para compor cada instancia, no
presente trabalho, levou-se em consideragao a escolha de um algoritmo que melhor se
adequasse ou tratasse de maneira automatica tal falta de dados. A figura 14 resume
o processo feito nessa etapa de pré-processamento em toépicos dentro do contexto do
processo utilizado. Uma visdo geral das varidveis retiradas (varidveis que se encontram

na cor vermelha), das varidveis mantidas e suas descri¢des é encontrada na tabela 2.

Figura 12 — Pré-processamento
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Retirada dos atributos irrelevantes e ambiguos;
Inclusido do atributo ‘obito’.

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

3.3 Transformacao

Ap6s os valores da varidvel ‘Obito” serem distribuidos a todas as instancias,
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 préoximos da mesma classe de uma instancia. Uma instancia nova é
gerada por esse algoritmo em algum ponto ao longo da distancia de uma instancia
considerada e seu vizinho ou vizinhos mais préximos. Na figura 15, tem-se um exemplo

ilustrativo de uma base de dados desbalanceada.
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Tabela 2 — Variaveis da base de dados

Nome

Descricao

Survival

Tempo de sobrevivéncia do paciente
dado em meses esteja ele morto ou
nao.

Still-alive

Variavel que indica se o paciente esta
morto ou ndo. 0 = morto ao fim do pe-
riodo indicado pela varidvel ‘survival’;
1 =vivo.

Age-at-heart-attack

Idade do paciente no momento do ata-
que.

Pericardial-effusion

Fluido em volta do coragédo. 0 = sem
fluido; 1 = com fluido.

Fractional-
shortening

Mensuracdo da contratilidade ao re-
dor do coragdo. Valores baixos indi-
cam anormalidade.

Epps

Outra mensuragao de contratilidade
do coracdo. Numeros altos indicam
anormalidade.

Lvdd

Mensura o tamanho do coracdao na
diastole final. H4a a tendencia de do-
enca em coragdes grandes.

Wall-motion-score

Mensura a movimentag¢do dos segmen-
tos do ventriculo esquerdo.

Wall-motion-index

Semelhante a variavel Wall-motion-
score com a divisdo do nimero de seg-
mentos vistos.

Mult Pode ser ignorada.

name Nome dos pacientes cuja a instancia
representa.

group Pode ser ignorada.

Alive-at-1 Se deriva de "survival’ e “still-alive’. 0

= morto apds um ano ou ndo acompa-
nhado por esse periodo. 1 = vivo no
periodo de um ano.

Os pontos totalmente preenchidos sdo as instancia da classe minoritaria. Essa
classe, em relagdo a outra, classe majoritdria, possui bem menos dados, oque pode
prejudicar o treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina e por consequéncia

o modelo gerado. Como o ntiimero de pontos ndo preenchidos e predominante maior, o
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Figura 13 — Base de dados desbalanceada
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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 ntimero de
instancias negativas é predominantemente maior, para evitar a tendéncia de classificagdo
erronia das amostras positivas, mais dessas amostras foram geradas artificialmente
através do SMOTE.

No campo de aprendizado de maquina 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 ndo duplica os dados, e sim, através de seu modelo
matematico gera novos dados validos. A figura 16 e 17 ilustram, em dois passos sim-
plificados, como o SMOTE gera as amostras sintéticas, primeiramente calculando a

distancia entre elas, depois gerando os dados entre essas distancias.

Figura 14 — Calculando as distancias
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Fonte: Adaptado de SMOTE explained for noobs - Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique line by line (acessado em 23/10/2020). [40]

Ap6s a utilizagdo do SMOTE passou-se a ter 48 instancias da classe positiva em
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Figura 15 — Pontos entre as distancias
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Fonte: Adaptado de SMOTE explained for noobs - Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique line by line (acessado em 23/10/2020). [40]

relacdo a 92 instancias da classe negativa, reduzindo o desbalanceamento considera-
velmente. Outros valores também foram testados, mas essa proporc¢ao 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 transformacdo em tépicos dentro do contexto do

processo utilizado.

Figura 16 — Transformacao

Transformacgao
L >
[\J
l-o__ 1L
Dados Preé- Dados
Processados Transformados

Aplicagio do SMOTE
para desbalancear os dados.

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

3.4 Extracdo de padrdes

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 maquina dis-
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ponibilizados pela ferramenta weka, achar o que melhor gera um classificador para os
dados em questdo, ja que dependendo das caracteristicas dos dados alguns algoritmos
podem se sair melhor do que outros nessa tarefa. Além do algoritmo em si, 0 autoweka
também faz uma busca pelos melhores hiperparametros, o que também é essencial para

gerar um classificador 6timo.

Para utilizar o autoweka em uma determinada base de dados estipula-se um
tempo maximo que essa ferramenta devera realizar o processo de busca pelo algoritmo e
hiperparametros 6timos. No presente trabalho, foi estipulado arbitrariamente um tempo
de 5 horas para essa busca o que gerou dados bem satisfatérios como discutidos mais a
frente na sessdo 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 maquina discutido anteriormente) mais rapido é otimizado que outros
com o mesmo objetivo. O SMO foi testado novamente utilizando a ferramenta weka
com hiperametros apontados como melhores para a base de dados Echocardiogram
pelo autoweka e o resultado foi compativel com o gerado pela ferramenta, no entanto, a
busca de atributos 6timos ndo mostrou resultados significativos que pudessem levar em
conta sua utilizagdo. Esses resultados serdo apresentados melhor na sessao 4. A figura
17 resume em tépicos o processo feito nesta etapa de extracdo de padrdes dentro do

contexto do processo utilizado.

Figura 17 — Mineracao de dados.

Mineragio de

dados
——p L7

Dados Padroes
Transformados

Aplicagao do Autoweka aos dados;
Aplicagiao do SMO aos dados com os
hiperparametros entregues pelo Autoweka.

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

Como uma observagdo extra, o Autoweka também apontou em outras tentativas
durante a pesquisa realizada o algoritmo de aprendizado de maquina AdaBoostM1

também como uma possivel solugdo. Na presente pesquisa optou-se pelo SMO pelo fato
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de ele trazer melhores resultados, mas isso ndo exclui a possibilidade de pesquisas futu-
ras com o mesmo objetivo utilizando o AdaBoostM1 para se ter melhores ponderagdes
sobre as diferencas da utilizagdo 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

padrdes.

Figura 18 — Panorama geral do processo
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Fonte: Modificado de The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of data,
1996. [37]

3.5 Consideracdes Finais

Neste capitulo foi descrito todo o processo para a obten¢do de um classificador
que desse suporte a previsdo de ébitos motivados por ataques cardiacos. No préximo
capitulo, 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. Consideracdes sobre a utilizagdo desse
modelo como meio de suporte a diagndstico médico também compde o capitulo de

resultados.
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4 Resultados

Como descrito na sessdo anterior, o Autoweka retornou o SMO como o algoritmo
que melhor gerou um classificador para o problema de previsdo que se propde 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 instancias da classe
‘obito” = 1 estdo inclusas nesse conjunto. Como sera discutido posteriormente este
nimero demostra uma certa importancia para avaliacdo 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 confusdo - Autoweka

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
48 © | a=1
29 | b=o0

Figura 20 — Taxa de classifica¢des corretas e incorretas - Autoweka

Correctly Classified Instances 138 98.5714 %
Incorrectly Classified Instances 2 1.4286 %

Ap6s o resultado do Autoweka, a proxima tarefa a ser realizada se trata da
verificagdo dos resultados gerados pelo SMO isoladamente com os hiperparametros
apontados pelo proprio Autoweka e aplicando a Validac¢do cruzada com 10 subconjuntos
para se ter uma melhor mensuracdo da acurdcia mostrada pelo modelo. As figuras 24 e
25 mostram os novos resultados gerados pelo modelo. A taxa de instancias classificadas
corretamente cairam em um valor nao significativo de aproximadamente 3% gerando
uma alta de mesmo valor na taxa de instancias classificadas incorretamente. Mostrou-
se entdo uma taxa de acerto de 95% indicando um bom desempenho mostrado pelo

algoritmo SMO em prever 6bitos motivados por ataque cardiacos.
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Figura 21 — Matriz de confusao - Validacdo Cruzada

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
47 1| a=1
68 | b=o0

Fonte: O autor.

Figura 22 — Taxa de classifica¢des corretas e incorretas - Valida¢do Cruzada

Correctly Classified Instances 133 95 %
Incorrectly Classified Instances 7 5 %

Fonte: O autor.

Sabe-se que o problema abordado possui uma extrema delicadeza e que o re-
sultado da previsdo deve ser visto com os maiores cuidados. Apesar da boa acuracia
mostrada pelo modelo, é essencial no problema abordado na presente pesquisa, dar
igual importancia ao grau de falsos negativos, que sdo o nliimeros de instancias que
possuiam como saida a classe positiva, mas foram classificadas como negativas. Um
falso negativo poderia relaxar as decisdes de tratamento mais rigidas para um paciente
em risco de vida. O contrario (falso positivo) pode ser menos ou igualmente danoso,
pois pode dar suporte a uma decisdo de submeter desnecessariamente um paciente a
tratamentos invasivos e inadequados para sua situac¢do. No classificador obtido, das
48 instancias positivas apenas uma foi classificada erroneamente como sendo negativa,
ficando 47 verdadeiros positivos e 1 falso negativo. Essa propor¢do pode ser traduzida
para o valor do Recall (uma medida que indica quantas instancias positivas foram clas-
sificadas como positivas; valor esse que varia entre zero e um) sendo em torno de 0,979.
Das 92 instancias de classe negativa, 86 delas foram classificadas corretamente, ficando
86 verdadeiros negativos e 6 falsos positivos. Na tabela abaixo é possivel conferir o

valor do recall gerado diretamente pelo modelo.

Figura 23 — Recall e outras medidas

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision JRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

9,979 9,065 9,887 8,979 8,931 9,894 9,957 9,875 1

0,935 0,021 9,989 8,935 8,961 0,894 0,957 0,967 8
Weighted Avg. 9,950 9,036 9,954 8,958 8,951 9,894 9,957 9,936

Fonte: O autor.
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O essencial seria que o classificador gerado nado errasse uma previsdo se quer,
mas isso é extremamente improvavel de acontecer devido a diversos fatores, um deles
seria a propria natureza dos dados. No caso da pesquisa proposta o bom a ser feito e
reduzir ao méximo o nimero de falsos negativos, ja que se sabe que eles podem trazer
grande complicac¢Oes além de trazer mais desvantagens do que vantagens na utilizagdo
das previsdes como suporte a decisdo de profissionais para tratamento dos pacientes.
Levando em consideracdo o resultado do classificador gerado para a presente pesquisa,
é possivel que o classificador gerado para essa tarefa de previsdo tenho o ntimero de

falsos negativos préximo a zero.
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5 Conclusoes

Para a tarefa de previsdo proposta na presente pesquisa o algoritmo SVM foi o
que mais se mostrou eficiente, gerando um classificador com uma acurécia acima de
90%. Além disso o classificador gerado possui um baixo indice de falsos negativos que
podem gerar impactos prejudiciais no tratamento de pacientes que precisam de uma
atencao 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 6timo que realiza a tarefa de previsdo proposta. Apesar de os dados
sintéticos gerados pelo SMOTE serem validos para utiliza¢do, desbalancear a base, se
possivel, com mais dados reais permitiria tratar o problema mais préximo da realidade.
Aumentar o ntimero de instancias na base também contribuiria para o treinamento do

classificador proposto.

Algumas varidveis a mais poderiam contribuir para a previsdo do status do
paciente além das presentes na préopria base, por exemplo, uma varidvel que indicasse o
tempo de demora para a reperfusdo poderia ser incluida pois se sabe que quanto mais
tempo se demora para realizar esse procedimento mais a necrose avanga e maiores sao
os danos ao coragdo do paciente. Alguma informagdes sobre histérico clinico também
poderia ser utilizada, informagdes essas que indicariam por exemplo predisposigdo ao

ataque cardiaco, ou a presenca de algum complicador para sua recuperagao.

Deve-se levar em consideracdo em estudos mais aprofundados o impacto de
uma previsdo negativa para casos positivos (falso negativo) e sua minimizagdo, para
poder utilizar tais previsdes com confianca como apoio a decisdo de profissionais
para tratamento dos pacientes. Deve-se também levar em consideracdo estudos sobre o
impacto que uma previsdo positiva em casos negativos trariam ao paciente e ao contexto
em geral.
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