LUMEN

ET VIRTUS

Modelo de classificacao para previsao de obito por insuficiéncia
cardiaca

d ' https://doi.org/10.56238/levv15n39-075

Daniel Baldini Filipe
Especialista em Data Science e Analytics
Universidade de Sao Paulo

José Erasmo Silva
Doutor em Administracao
Universidade Federal da Bahia

RESUMO

A insuficiéncia cardiaca ¢ uma sindrome na qual o coracdo ¢ incapaz de bombear o sangue em niveis
ideais por todo o corpo. Nas ultimas décadas houve um aumento expressivo de obitos causados por
esta condig¢do. Associa-se este crescimento a mudangas de comportamento ¢ ao envelhecimento, entre
outros fatores. Diante do crescente desafio apresentado por este cendrio, torna-se essencial desenvolver
um modelo de classificacdo sofisticado que possa prever o dbito e que seja facilmente integravel aos
sistemas de satde existentes. A luz deste desafio, foram criados cinco modelos de classificagdo para
uma amostra de 299 pacientes e seus resultados foram comparados. Esta amostra contém 12 varidveis
explicativas além da variavel resposta que indica se o paciente foi a 0bito durante o tratamento. Os
resultados atingidos foram satisfatorios e mostram que, embora mais de um modelo apresente bons
resultados, considerando-se aspectos técnicos e analiticos, o modelo logistico binario ¢ o que
apresentou o melhor equilibrio das métricas. Por ser um algoritmo de alto desempenho, fécil
interpretagdo e de baixo custo de treinamento, disponibiliza¢do e execucao, conclui-se que o modelo
logistico binario criado neste estudo pode ser integrado aos sistemas atuais de modo a auxiliar os
profissionais da saide com seu diagndstico e, com isso, estes podem sugerir alteracdes de habitos e/ou
tratamento ao paciente para que este tenha uma vida mais longa e saudavel.

Palavras-chave: Saiude, Problema no Coracdo, Machine Learning, Analise de Dados, Balanceamento
de Dados.
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1 INTRODUCAO

Nos anos 1950 tiveram inicio as pesquisas para criacdo do que hoje conhecemos como
“machine learning”. Em 1957, Frank Rosenblatt criou o primeiro “software” capaz de aprender a
medida que recebesse dados ao longo do tempo (Taulli, 2020). Sua ideia tinha por base o neurdnio
humano e ficou conhecida como o “perceptron” de Rosenblatt. Porém, principalmente pelas limitagdes
computacionais da época, so era possivel criar redes neurais com um “perceptron”, o que fez com que
este tema ficasse esquecido por algumas décadas.

Nos anos 1980, as ideias de Rosenblat voltaram a tona e isso trouxe o que alguns autores
chamam de revolu¢ao da Inteligéncia Artificial [TA]. Com o poder computacional muito superior aos
dos anos 1950, o conceito do “perceptron” de Rosenblatt foi expandido dando origem ao que
atualmente chamamos de “deep learning”.

O uso do “machine learning” na area da saude vem crescendo significativamente nos ultimos
anos. Durante a pandemia da COVID-19, estes algoritmos mostraram-se eficazes e importantes tanto
para o desenvolvimento da vacina (Park, 2021) quanto para o gerenciamento de materiais e
equipamentos hospitalares tao escassos naquele periodo.

A adocdo de técnicas de “machine learning” para deteccdo de doengas cardiovasculares vem
ganhando espago, pois se estima que 620 milhdes de pessoas vivam sob alguma enfermidade deste
grupo e que ele seja responsavel por aproximadamente 17,9 milhdes de mortes por ano. Segundo
estudo publicado pela British Heart Foundation, este nimero devera aumentar nos préximos anos
devido a fatores como: mudangas de comportamento, crescimento e envelhecimento da populagao
mundial e crescimento da taxa de sobrevivéncia apds ataques cardiacos e acidentes vasculares
cerebrais (BHF, 2023; WHO, 2023).

Para que estas técnicas consigam prever e controlar de forma adequada o aparecimento ou a
evolucdo de doencas cardiovasculares é crucial a identificacdo e o acompanhamento dos fatores de
risco tais como hipertensédo, colesterol, obesidade entre outros (Uddin et al., 2022). Sinais visiveis tais
como o aumento abruto de peso, desenvolvimento de edemas, inchago do tornozelo também devem
ser considerados fatores relevantes e serem acompanhados para que as medidas necessarias sejam
tomadas a tempo prevenindo assim a evolucdo para situagdes mais graves (Escolar et al., 2021).

Parte do grupo das doencas cardiovasculares, a insuficiéncia cardiaca ¢ uma sindrome na qual
0 coracdo ¢ incapaz de bombear o sangue de forma a suprir todas as necessidades metabdlicas dos
tecidos com a quantidade adequada de sangue (Rohde et al., 2018). Segundo Ferreira (2020), pode
ainda gerar inchagos ou congestdes devido ao acumulo de sangue em uma regido ocasionado pela
reducao do seu fluxo.

De acordo com Arruda et al. (2022), o periodo entre 1998 e 2019 no Brasil foi marcado por um

significativo nimero de obitos relacionados a insuficiéncia cardiaca, especialmente em adultos com
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mais de 50 anos. Durante esses anos, o total de mortes atribuidas a esta condi¢do chegou a 567.789.
Este dado ressalta a crescente preocupagdo com a insuficiéncia cardiaca como uma causa importante
de mortalidade na populacao mais velha do pais. A tendéncia observada ao longo dessas duas décadas
sugere a necessidade de uma atengdo maior a saude cardiaca e ao manejo de doengas cronicas,
especialmente em idosos, para combater essa causa crescente de mortalidade.

Diante da crescente preocupacao com as doengas cardiacas no Brasil, especialmente motivada
pelo envelhecimento da populagao, surge a necessidade de explorar métodos de pesquisa que oferegam
informacgdes sobre os fatores de risco associados a eventos cardiacos. Neste contexto, os modelos de
regressao logistica bindria e multinomial sdo utilizados por pesquisadores que tenham por interesse
avaliar a probabilidade de ocorréncia de infarto em um grupo de pessoas baseado em caracteristicas
fisicas tais como: peso, cintura abdominal e também em seus héabitos de satide tais como: habitos
alimentares, pratica de exercicios fisicos, tabagismo entre outros. Para este estudo o infarto € a varidvel
a ser prevista e o evento pode ou nao ocorrer em funcao das variaveis explicativas providas a ele. Desta
forma o infarto trata-se de uma variavel qualitativa dicotomica e como o intuito ¢ estimar a
probabilidade de ocorréncia deste evento a regressao logistica binaria pode ser utilizada (Favero e
Belfiore, 2017).

Portanto, diante do crescente desafio representado pela insuficiéncia cardiaca, torna-se
essencial desenvolver um modelo de classificagdo sofisticado, utilizando técnicas avangadas de
“machine learning”. Este modelo deve ser capaz de analisar e interpretar uma variedade de dados
clinicos e comportamentais - semelhantes aos utilizados no exemplo de regressdo logistica binaria de
Favero et al. (2017) - para prever com precisdo a probabilidade de obito causado por insuficiéncia
cardiaca.

Além disso, ¢ crucial que este modelo seja projetado para se integrar de forma eficiente aos
sistemas de satde existentes, permitindo que profissionais da area utilizem suas previsdes para tomar
decisdes clinicas mais informadas. Ao fazer isso, 0 modelo ndo s6 contribuira para a detec¢ao precoce
e o tratamento mais eficaz da insuficiéncia cardiaca, mas também ajudaréd a prolongar e melhorar a
qualidade de vida dos pacientes. A tendéncia de aumento das mortes por insuficiéncia cardiaca, como
destacado por Arruda et al. (2022), enfatiza a urgéncia de tal inovagdo. Assim, o objetivo deste trabalho
¢ desenvolver um modelo de classificacdo que ndo apenas avance o campo do machine learning na
saude, mas que também tenha um impacto significativo e pratico no manejo e tratamento de doencgas

cardiovasculares.
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2 MATERIAL E METODOS

A base de dados utilizada para este estudo foi obtida no seguinte endereco:
https://archive.ics.uci.edu/dataset/519/heart+failure+clinical+records. Ela contém o0s registros
médicos de 299 pacientes e possui as seguintes variaveis: Idade (“age”), sexo (“sex’), se o paciente &
fumante (“smoking”), se possui diabetes (“diabetes”), anemia (“anaemia”) e pressdo alta
(“high_blood pressure”). Além destes dados mais conhecidos, ela traz também: a quantidade de
plaquetas (“platelets”) que sao as células do sangue responsaveis pela coagulacao do sangue; A fragao
de ejecao (“ejection_fraction) que € a porcentagem de sangue ejetada pelo coragdo a cada batimento;
A creatinina sérica (“serum_creatinine”) que se trata de um residuo quimico produzido pela morte de
células musculares; A creatinofosfoquinase (“creatinine_phosphokinase’) que ¢ uma enzima presente
nos tecidos musculares, no coracdo e no cérebro; O sodio sérico (“serum sodium”) que traz a
quantidade de so6dio no sangue do paciente e, por fim, a variavel tempo (“time”) que traz a quantidade
de dias que o paciente foi acompanhado pelo médico. A Gltima informagdo é a variavel resposta,
“death_event”, que determina se 0 paciente foi a 6bito durante o tratamento.

Nao continha qualquer valor inexistente nos dados e também nao foi necessario nenhum
tratamento ou alteracdo das informagdes. As varidveis “anaemia”, “diabetes”, “high_blood pressure”,
“sex”, “smoking” e “death _event” foram convertidas do tipo inteiro para o tipo fator e a variavel “age”
foi convertida para inteiro.

Além de ajustar os modelos com a base de dados original, este estudo também utilizou-se da
técnica "Synthetic Minority Oversampling Technique” [SMOTE] para adicionar observacbes a
categoria minoritaria na base de treino e ajustar os modelos a partir do novo conjunto de dados.

O SMOTE é considerado o mais proeminente método para contornar a frequente questdo de
dados desbalanceados, pois ao invés de replicar dados ja existentes na base, ele usa interpolacéo linear
dos dados da classe minoritaria e técnicas como a do “K nearest neighbors” para criar exemplos
sintéticos da classe minoritaria (Elreedy et al., 2022) o que pode ajudar na generalizacdo do modelo e
também evitar seu “overfitting”.

A base de testes ndo foi balanceada em nenhum cenério permanecendo, portanto somente

observagodes existentes na base de dados original como exibido na Figura 1.
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Figura 1. Fluxo de preparacdo dos dados para modelos de base balanceada

Base de dados original

Testes
original

Balancear dataset
SMOTE

Testes
original

Fonte: Dados originais da pesquisa

Em busca do modelo mais adequado para previsdo da variavel resposta foi feita a
implementacdo, previsdo e analise da resposta dos seguintes modelos: Regressdo logistica binaria,
maquina de vetores e suporte, arvore de decisdo, “gradient boosting” e “naive Bayes”.

Para facilitar a reproducéo dos resultados, o valor 2024 foi utilizado como semente em todas
as etapas deste estudo. Determinar uma semente trata-se de uma técnica utilizada para buscar garantir
que os resultados obtidos sejam sempre iguais, pois esta semente assegura que todas as execucoes

possuam a mesma aleatoriedade.

3 REGRESSAO LOGISTICA

O modelo logistico foi desenvolvido no fim do século XIX, porém tornou-se popular a partir
da segunda década do século XX. Esta técnica estatistica visa prever a probabilidade de um
determinado conjunto de dados pertencer a uma categoria (Cramer, 2002).

Além de amplamente utilizada na area da satde, ela também mostra-se eficaz para previsoes
nas areas financeiras, de seguros, entre outras para definir, por exemplo, se o crédito deve ou nao ser
concedido, ou ainda qual é o nivel de risco de determinado cliente sofrer um acidente (Favero e
Belfiore, 2017).

Neste estudo foi utilizado o procedimento “stepwise”, pois ele mantém somente as variaveis
preditoras necessarias para o nivel de significancia escolhido.

As principais vantagens deste modelo sao: requerer baixo desempenho computacional e ser de
facil implementacgdo e interpretagdo. Suas principais limitagdes sao relacionadas a multicolinearidade

e/ou heterocedasticidade nas variaveis explicativas.
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4 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

No inicio dos anos 1990, como alternativa as redes neurais artificiais para tarefas de
classificagdo e regressao nao lineares, a técnica de maquinas de vetores de suportes foi desenvolvida e
ganhou relevancia por possuir maior capacidade de generalizagdo mesmo sendo estimada a partir de
uma base de dados sem muitos registros (Gholami e Fakhari, 2017).

Para estimativa deste modelo foi utilizada a padronizagdo das variaveis utilizando-se da técnica
do “Z-Score”: eq. (1). Esta técnica faz com que as varidveis padronizadas apresentem média 0 e

variancia 1 utilizando-se da form.(1) (Favero e Belfiore, 2017).

7= 1)

em que, Z: é o indice; X: é o valor que precisa ser convertido; p: é a média de todos os valores de X;
o. € 0 desvio padrdo da amostra.

Além do Z-Score, este modelo também fez uso da valida¢do cruzada, ou “cross-validation”.
Segundo Guerbai et al. (2022) esta técnica consiste em separar os dados em "n™ subconjuntos de
mesmo tamanho. O algoritmo entdo seleciona n-1 partes para estimacédo e a parte ndo considerada é
utilizada para testes. Esta operacgdo é repetida até que todas as partes tenham sido usadas tanto para
estimacdo quanto para testes. A acuréacia do modelo é calculada o final deste processo iterativo.

As principais vantagens das maquinas de vetores de suporte sdo: baixa influéncia por ruidos
nos dados, ser capaz de classificar problemas nao lineares e ser efetivo em grandes volumes de dados.
As principais desvantagens estao na dificuldade de interpretagdo e visualizagao do hiperplano, ser um
algoritmo que requer maior poder computacional para ser executado, em comparagdo com a regressao

logistica e a possibilidade de “overfitting” devido a escolha de hiperparametros (Boswell, 2002).

5 ARVORES DE DECISAO

Trata-se de um algoritmo poderoso e versatil capaz de fazer a previsao de dados categodricos e
continuos. A partir de testes sequenciais ele compara um atributo a um limite adicionando a observagao
a classe mais frequente. Por ser o componente fundamental das “random forests”, ¢ possivel dizer que
se trata de um dos algoritmos mais importantes atualmente (Géron, 2022; Kotsiantis, 2011).

Quando os dados nao possuem muitas variaveis €/ou ndo sao necessarias muitas ramificagoes
na arvore para chegar a previsao, trata-se de um modelo de facil implementacdo, interpretacdo e de
rapida execugdo, caso contrario este modelo torna-se de dificil interpretacdo, a velocidade de execugao

¢ afetada e também pode incorrer em “overfitting” (Sosnovshchenko et al., 2018).
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5.1 GRADIENT BOOSTING

Trata-se de uma técnica avancada para modelagem preditiva em dados estruturados,
empregando a estratégia de "boosting de gradiente com modelos lineares componente a componente"
(glmboost), uma abordagem que se distingue pelo seu foco na construgdo sequencial e incremental de
modelos. Ao contrario do "gradient boosting" tradicional, que frequentemente recorre a arvores de
decisdo como modelos base para reduzir residuos e melhorar a acurdcia usando de iteracdes, o
glmboost otimiza a funcao de perda em um contexto de modelos lineares generalizados (GLMs),
ajustando-se varidvel por variavel, o que facilita uma maior interpretabilidade dos ajustes internos do
modelo. Esta metodologia ndo apenas permite uma analise detalhada da contribui¢ao de cada variavel
explicativa, mas também melhora a precisdo das predi¢cdes de maneira mais transparente, contrastando
com as limitagdes de visibilidade dos ajustes internos caracteristicos de algoritmos considerados
"caixa-preta" (Hothorn et al. 2023; Saupin, 2022).

Entre as principais vantagens do algoritmo glmboost, destaca-se sua capacidade de oferecer
modelos preditivos robustos sem exigir alto desempenho computacional, além de ter implementagao
intuitiva. Isso € particularmente Util em campos que demandam um alto grau de explicabilidade dos
modelos, como em aplicagdes cientificas e de pesquisa. Contudo, ¢ importante reconhecer que, assim
como outras técnicas de modelagem, o glmboost ndo esta isento de desafios, como a necessidade de
gerenciar multicolinearidade e heterocedasticidade nas varidveis explicativas. No entanto, sua
abordagem focada em modelos componente a componente oferece uma via mais transparente para o
entendimento e a interpretagdo dos ajustes do modelo, mitigando algumas das preocupacdes comuns
associadas a métodos de "machine learning" tradicionais (Hothorn et al. 2023; Sosnovshchenko et al.,

2018).

5.2 NAIVE BAYES
Desenvolvido com base no teorema criado por Thomas Bayes (1702 — 1761), o “naive Bayes”
¢ um classificador que gera uma tabela de probabilidades para o fendmeno em questdo a partir da

seguinte equagdo: eq (2).

P(B|A) * P(A
P(AB) =% 2

em que, P: & a probabilidade; P(A|B): é a probabilidade do evento B dado o evento A; P(A): € a
probabilidade do evento A; P(B) é a probabilidade do evento B.

Este algoritmo vem sendo utilizado para classificagdo em diversos cendrios, tais como a
classificagdo de e-mails como “SPAM”, recomendacdo de produtos, diagnosticos na area da satde e

até mesmo para controlar veiculos autdbnomos (Wickramasinghe e Kalutarage, 2020).
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Entre as vantagens deste algoritmo estdo sua velocidade de processamento, a boa predicao para
problemas que possuam mais de duas categorias possiveis e sua capacidade de previsdo quando as
variaveis preditoras sdo categoricas. Geralmente, por entender que as variaveis preditoras nao guardam
relagdes entre si, isso pode ser considerado uma desvantagem ja que em problemas reais isso raramente
ocorre. Além disso, quando determinada categoria ndo estd na base de dados de treinamento, o

algoritmo recai sobre um problema conhecido como “zero-frequency problem” (Bruce et al., 2023).

6 AJUSTE, AVALIACAO E ESCOLHA DO MODELO

Para o ajuste dos modelos, a base de dados original foi dividida em duas partes ficando 80%
das observagdes para treino e 20% para testes.

Para a avaliacdo de desempenho de modelos de classificacdo, cinco indicadores derivados da
matriz de confusdo sdo comumente utilizados. Sao eles: Acurécia, sensibilidade, especificidade,
preciséo e AUC.

A matriz de confusdo € uma ferramenta de visualizacdo de dados que exibe quantas previsdes
foram feitas correta e incorretamente pelo modelo em relagdo aos dados originais.

A Tabela 1 exibe uma matriz de confusdo genérica e nela visualiza-se as seguintes informacdes:
Verdadeiros Negativos [VN] — quantidade de observacGes com o valor real e previsto iguais a 0.
Verdadeiros Positivo [VP] — quantidade de observagdes com o valor real e previsto iguais a 1. Falsos
Positivo [FP] — quantidade de observagdes em que o valor real é 0 e o previsto foi 1. Falsos Negativos

[FN] - quantidade de observacdes em que o valor real é 1 e o previsto foi 0.

Tabela 1. Matriz de confusdo genérica

) Resultados
Predito
Referéncia 0 Referéncia 1
Predito 0 VN FN
Predito 1 FP VP

Fonte: Dados originais da pesquisa

E importante dizer que os valores exibidos na matriz de confuséo alteram-se dependendo do
ponto de corte, ou “cutoff”, escolhido pelo pesquisador. Como os modelos de classificagdo preveem
um valor entre 0 e 1, é necessario que o pesquisador determine até qual valor, ou ponto de corte, a
previsdo deve ser considerada como “ndo evento”, ou 0, para que acima disso seja considerado como
“evento”, ou 1. Para cada um dos modelos estimados neste estudo, foi calculada a acuracia para todos
os de corte entre 0,10 e 0,90. O valor escolhido para cada modelo foi aquele que apresentou a maior
acuracia das previsdes na base de dados de testes.

A acurdcia € a percentagem de acertos do modelo em relagdo ao total de previsdes. Este

resultado é obtido com o uso da eq. (3) e retorna um valor entre O e 1.
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Acuracia = % 3
O valor obtido representa o percentual de acertos do modelo em relacdo ao total de casos. Por
exemplo, caso o resultado tenha sido de 0,8456, sabe-se que o modelo previu corretamente 84,56% do
total de casos.
A sensibilidade é a proporcao de acertos do modelo em relagdo ao total de casos positivos. O

resultado é obtido por meio da eq. 4 e retorna um valor entre 0 e 1.

Sensibilidade = ——— (4)
VP + FN

Um resultado de 0,7615 indica que o modelo previu corretamente 76,15% dos casos positivos
presentes na amostra ou, em outras palavras, 0 modelo previu como negativo 23,85% dos casos
positivos.

A especificidade é definida como a proporcdo de acertos do modelo em relacdo ao total de

casos negativos. Este resultado é obtido utilizando a eq. (5) e retorna um valor entre O e 1.

o _ VN
Especificidade = NI ®)

Similar a sensibilidade, se o resultado obtido foi de 0,9150 pode-se dizer que o modelo previu
corretamente 91,50% dos casos negativos presentes na amostra ou, em outras palavras, o modelo
previu como positivo 8,50% dos casos negativos.

A precisdo € caracterizada pela proporcao de previsdes corretamente positivas dentro daquelas
previstas como positivas pelo modelo. O resultado € obtido utilizando a eq. (6) e retorna um valor entre
Oel.

Precisdao = (6)
VP + FP

Caso o resultado seja 0,9 pode-se concluir que 90% dos valores previstos como positivos eram
de fato positivos ou, em outras palavras, 10% do que o modelo previu como positivo era negativo.

Por fim apresenta-se 0 AUC, ou a “Area under ROC curve” que, segundo Simundié (2009),
trata-se de uma métrica global do diagnostico de acurécia. Este indice, que utiliza como parametros a
sensibilidade e a especificidade obtidas a partir das previsdes do modelo, traz um valor entre 0 € 1 no
qual qualquer valor inferior a 0,5 demonstra que o modelo criado ndo ¢ capaz de categorizar em um

nivel aceitavel as observacdes, podendo entdo o modelo ser considerado como nao utilizdvel. Ainda
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segundo a autora, estas métricas globais existem para comparar dois ou mais diagnosticos para avaliar
qual ¢ o mais adequado, o que ¢ um dos desafios deste estudo.

Como suporte para a escolha do modelo mais adequado foi utilizado o método “Analytic
Hierarchy Process” [AHP]. Segundo Saaty (1977), por meio do AHP, os fatores importantes para a
tomada de decisdo sdo organizados para facilitar a visualiza¢do de seus relacionamentos e auxiliar o
tomador de decisdo a comparar os elementos de forma mais assertiva através da exibicao dos dados
em mesma magnitude.

Como resultado do processo, o AHP atribui um indice de preferéncia global a cada uma das
alternativas analisadas. A alternativa que contém o maior indice deve ser considerada como a preferida
conforme os critérios fornecidos ao método. Porém, ele ndo deve ser entendido como fator absoluto
para a tomada de decisdo e sim como um indice adicional a ser levado em consideragao.

Este estudo utilizou-se da linguagem R para carregar, ajustar e analisar os dados bem como
para gerar as previsdes de Obito por insuficiéncia cardiaca utilizando diferentes modelos de

classificag@o binaria. Na Tabela 2 encontram-se os pacotes utilizados.

Tabela 2. Lista de pacotes utilizados neste estudo

Pacote Descrigdo Versao
readr Ler arquivo csv 2.1.4
jtools Obter detalhes sobre modelo de regressio 222
dply r Funcdo “if else” 1.1.4
caret Criar matriz de confusdo 6.0-94
pROC Visualizar a curva ROC 1.18.5
el071 Estimar maquina de vetores e suporte 1.7-14
rpart Estimar arvore de decisdo 4.1.21
rpart.plot Visualizar arvore de decisdo 3.1.1
mboost Estimar modelo “gradient boosting” 2.9-9
naivebayes Estimar modelo “naive Bayes” 0.9.7
unbalanced Balancear base de dados 2.1

Fonte: Resultados originais da pesquisa

7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante a analise dos dados por meio de suas estatisticas descritivas, foi notada significativa
diferenca da ordem de grandeza entre algumas varidveis, bem como expressivas diferencas entre seus
valores minimos ¢ maximos, como mostra a Tabela 3.

As diferengas de grandeza foram observadas, por exemplo, entre as variaveis “age” e
“platelets”. A variavel “platelets” pode ser também utilizada como referéncia de andlise da amplitude
dos dados.

Na Tabela 4 ¢é possivel identificar que a varidvel dependente “DEATH EVENT” ¢

desbalanceada, pois contém apenas 32% de registros iguais a 1. Esta distribuigdo pode prejudicar o
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ajuste de alguns modelos, pois este recebe mais informacdes relacionadas a uma categoria especifica

0 que podera gerar Viés nas previsoes.

Tabela 3. Estatisticas basicas das variaveis discretas e continuas da base de dados

Variaveis min ql mediana média q3 max
age 40,0 51,0 60,0 60,829 70,0 95,0
creatinine_ 23,0 116,5 250,0 581,839 582,0 7861,0
phosphokinase
ejection_ 14,0 30,0 38,0 38,084 45,0 80,0
fraction
platelets 25100,0 212500,0 262000,0 263358,03 303500,0 850000,0
Serum_ 0,5 0,9 1,1 1,394 1,4 9,4
creatinine
Sertm_ 113,0 134,0 137,0 136,625 140,0 148,0
sodium
time 4,0 73,0 115,0 130,261 203,0 285,0
Fonte: Resultados originais da pesquisa
Tabela 4. Frequéncia das varidveis categéricas da base de dados.
Variaveis 0 1
anaemia 170 | 129
diabetes 174 | 125
high blood pressure 194 | 105
sex 105 194
smoking 203 | 96
DEATH_EVENT 203 96

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Nesta secdo sdo apresentadas as acuracias obtidas em cada um dos modelos e em cada divisdo
da base de dados. Por tratar-se de cinco modelos distintos executados tanto na base original quanto na
base balanceada, é importante que sejam apresentados os dados de cada um individualmente e em
seguida que seja feita a analise e contraposicdo das informacdes a fim de identificar qual modelo parece

ser 0 mais adequado e quais s&o suas limitacdes no escopo deste estudo.

8 MODELO LOGISTICO BINARIO

Ap0s executado o procedimento “stepwise”, identificou-se que somente as variaveis “age”,
"ejection_fraction”, "serum_creatinine" e "time" sdo relevantes no intervalo de confianca de 95% como
pode ser verificado na Tabela 5. Os coeficientes apresentados na tabela abaixo serdo discutidos na

préxima secdo deste estudo.
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Tabela 5. Tabela de resposta do procedimento “stepwise”

Variavel Estimadores Erro padrao 2.5% 97.5% z val. p
(Intercept) 0.8400 1.1465 -1.4071 3.0872 0.7327 0.4637
age 0.0372 0.0163 0.0052 0.0693 2.2754 0.0229
ejection_fraction -0.0687 0.0162 -0.1004 -0.0369 -4.2381 0.0000
serum_creatinine 0.7171 0.1898 0.3450 1.0891 3.7779 0.0002
time -0.0205 0.0031 -0.0266 -0.0144 -6.5851 0.0000

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Na Tabela 6 é verificado que na base de dados de treino original, que contém 80% das
observacgdes, 0 modelo conseguiu uma acuracia de 82,4%. Na base de treino balanceada € possivel
observar que a acuracia foi acrescida em 2,1% chegando em 84,6%

Tabela 6. Matriz de confusdo de treino do modelo logistico bindrio

] Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 ‘ Referéncia 1 Referéncia 0 ‘ Referéncia 1
%
Predito 0 143 15 150 12
Predito 1 27 54 38 124

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,55 e na base Balanceada foi de 0,65

A base de dados de testes continha 20% das observacdes da base de dados original. A predi¢édo
do modelo estimado a partir da base de dados original teve uma acuracia de 91,7%. Ja a predicdo do

modelo estimado a partir da base balanceada teve acuracia de 90%, fato que pode ser verificado na
Tabela 7.

Tabela 7. Matriz de confusdo de testes do modelo logistico binario

) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 ‘ Referéncia 1
%
Predito 0 43 2 41 4
Predito 1 3 12 2 13

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,55 e na base Balanceada foi de 0,65

9 MAQUINA DE VETORES E SUPORTE

Mesmo este algoritmo sendo capaz de fazer “cross-validation” dos dados, foram executados

dois cenarios.

Na avaliacdo do modelo, adotou-se a técnica de validagdo cruzada com 5 subconjuntos,

assegurando que cada segmento do conjunto de dados seja utilizado para teste uma vez, com 0s
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a
segmentos restantes empregados no treinamento. Os hiperparametros estabelecidos para o modelo
incluiram um kernel do tipo “polynomial”, um valor de regularizagdo (C) de 3, e “gamma” definido
como 0.1. Além disso, optou-se por ndo padronizar os dados (“scale” definido como “FALSE”) pois
esta estratégia ndo apresentou qualquer melhora no desempenho do modelo. Com estas configuracdes,
observou-se uma acuracia de 44,8% utilizando os dados em sua forma original, que aumentou para
47,4% ap0ds o processo de balanceamento das classes, evidenciando uma melhoria no desempenho do
modelo com dados balanceados.

Foi feita uma segunda tentativa neste mesmo cenario na qual o hiperparametro “scale” foi
alterado para “TRUE”. Com este parametro o algoritmo padroniza os valores das variaveis utilizando-
se da transformacao “Z-Score” e a acurdcia verificada para o modelo com os dados originais foi de

91,3% e de 93,2% com os dados balanceados como pode ser verificado com base na Tabela 8.

Tabela 8. Matriz de confusdo de maquina de vetores e suporte

) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 201 24 183 17
Predito 1 2 72 9 175

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,45 e na base Balanceada foi de 0,57

No segundo cenario a base de dados foi separada em treinamento e testes. Utilizando-se dos
mesmos parametros da segunda tentativa, na base de treino original o modelo obteve acurécia de
91,9%. Como pode ser verificado por meio da Tabela 9, o modelo com a base de treino balanceada foi

de 95,1%.

Tabela 9. Matriz de confusdo de treino da maquina de vetores e suporte

) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 156 15 155 9
Predito 1 2 66 7 153

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,45 e na base Balanceada foi de 0,57

A base de dados de testes continha 20% das observagoes da base de dados original. A predigéo
do modelo estimado a partir da base de dados original teve acurécia de 83,3%. J& a predigdo do modelo

estimado a partir da base balanceada teve acuracia de 85% conforme matriz de confusao da Tabela 10.
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Tabela 10. Matriz de confusdo de testes da maquina de vetores e suporte

' Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 41 6 38 2
Predito 1 4 9 7 13

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,45 e na base Balanceada foi de 0,57

10 ARVORE DE DECISAO

Para a execucdo deste algoritmo foi utilizada a base de dados original com todas as variaveis
preditoras. Na Figura 2 é possivel identificar que ndo sdo necessarios muitos galhos para que a arvore
chegue ao resultado. Além disso, ¢ possivel notar que as variaveis “time”, “serum_creatinine”,
“serum_sodium”, “creatinine_phosphokinase” e “ejection_fraction” foram consideradas para chegar

5

ao o resultado.

Figura 2. Arvore de decisio do modelo

v}
0.34
100%

{ yos - time >= 74 - no

v} 1
0.15 0.86
T4% 26%
serum_creatinine < 1.2 serum_sodium >= 135
o 1
0.34 0.78
28% 17%
ejection_fraction >= 33 creatinine_phosphokinase < 86
0 1] 1 0 1 1
0.04 0.17 0.57 0.20 0.86 1.00
45% 17% 12% 2% 15% 10%

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A base de dados de treino que continha 80% dos dados da base original teve a acurécia de
86,2%. Ja 0 modelo com a base de treino balanceada apresentou acuracia de 89,8% conforme dados

exibidos na Tabela 11.

Tabela 11. Matriz de confusio de treino da arvore de decisdo

) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 153 28 151 22
Predito 1 5 53 11 140

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: O ponto de corte foi de 0,60 em ambas as bases

A base de dados de testes continha 20% das observacdes da base de dados original. A predi¢édo
do modelo estimado a partir da base de dados original teve acuracia de 83,3%. Ja a predicao do modelo

estimado a partir da base balanceada teve acurécia de 81,7% conforme a Tabela 12.

Tabela 12. Matriz de confusio de testes da arvore de decisdo

] Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 41 6 39 5
Predito 1 4 9 6 10

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: O ponto de corte foi de 0,60 em ambas as bases

11 GRADIENT BOOSTING

Para este algoritmo foram criados dois modelos para avaliar qual traria maior eficacia na
predicdo do 6bito. O primeiro modelo foi executado levando em consideracéo apenas as variaveis que
o procedimento “stepwise” do algoritmo de regressao logistica apontou como relevantes, ou seja, com
as variaveis “age”, "ejection fraction", "serum_creatinine" e "time". Embora seja possivel usar a
selecdo de variaveis de um modelo para informar outro, € importante notar que as premissas e
caracteristicas de cada modelo sdo diferentes. Portanto, as varidveis importantes para um modelo de
regressdo logistica podem ndo ser as mais adequadas para um modelo de “gradient boosting”. O
segundo modelo foi criado utilizando-se de todas as variaveis presentes na base de dados, porém este

apenas considerou as variaveis apresentadas na Tabela 13 como relevantes.
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Tabela 13. Variaveis do modelo e seus respectivos coeficientes.

Variavel Valor
(Intercept) 3.939965e+00
age 1.065228e-02
creatinine phosphokinase 4.992803e-05
ejection_fraction -2.332532e-02
serum_creatinine 2.348574e-01
serum_sodium -2.277677e-02
time -8.056760e-03

Fonte: Resultados originais da pesquisa

O modelo estimado a partir da base de dados original obteve a maior acuracia sendo ela de
82,8% na divisdo de treino. Ja 0 modelo estimado a partir da base de dados balanceada apresentou

acuracia, levemente menor do que o modelo ndo balanceado, sendo ela de 82,1%, como pode ser

verificado na Tabela 14.

Tabela 14. Matriz de confusdo de treino “gradient boosting”

] Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 ‘ Referéncia 1 Referéncia 0 ‘ Referéncia 1
%
Predito 0 142 16 151 11
Predito 1 25 56 47 115

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,51 e na base Balanceada foi de 0,34

Conforme pode ser verificado na Tabela 15, a previsao do modelo ndo balanceado apresentou

acuracia de 90% enquanto a estimativa do modelo balanceado apresentou um pequeno incremento

sendo de 91,6%.
Tabela 15. Matriz de confusdo de testes “gradient boosting”
) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 ‘ Referéncia 1 Referéncia 0 ‘ Referéncia 1
%

Predito 0 42 3 42 3
Predito 1 3 12 2 13

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Na base Original o ponto de corte foi de 0,51 e na base Balanceada foi de 0,34

12 NAIVE BAYES
Como este modelo desconsidera qualquer correlacdo entre as varidveis, todas foram utilizadas

para sua criacdo. Na Tabela 16 é verificado que na base de dados de treino original, que contém 80%
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das observacdes, 0 modelo conseguiu uma acuracia de 26,8%. Na base de treino balanceada é possivel
verificar que a acuracia foi acrescida em 3,2% chegando em 29,9%.

Tabela 16. Matriz de confusdo de treino “naive Bayes”

) Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 6 23 7 72
Predito 1 152 58 155 90

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: O ponto de corte foi de 0,20 em ambas as bases

A base de dados de testes continha 20% das observacdes somente da base de dados original. A
predicdo do modelo estimado a partir da base de dados original teve uma acuracia de 26,7% e a partir

da base de dados balanceada a acurécia foi de 23,3%, conforme pode ser verificado pela Tabela 17.

Tabela 17. Matriz de confusdo de testes “naive Bayes”

] Resultados
Predito
Original Balanceado
Referéncia 0 Referéncia 1 Referéncia 0 Referéncia 1
%
Predito 0 4 3 5 6
Predito 1 41 12 40 9

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: O ponto de corte foi de 0,20 em ambas as bases

13 RESUMO DAS METRICAS OBTIDAS
Para facilitar a visualizacdo e interpretacdo dos resultados foi criada a Tabela 18 que além de
exibir a acuracia alcancada, também mostra a sensibilidade, a precisdo e a AUC de cada modelo em

cada uma das bases de dados.

Tabela 18. Resumo das principais métricas obtidas nos modelos

(continua)
Modelo Resultados ’
Original Balanceada
Divi | PC ‘ Acur ‘ Sens ‘ Preci ‘ AUC | PC ‘ Acur ‘ Sens ‘ Preci ‘ AUC
%
Logistico TR | 0,55 | 82,4 | 783 66,7 88,8 | 0,65 | 84,6 | 91,2 76,5 93,1
bindrio TS 91,7 | 857 | 800 | 87.8 90,0 | 76,5 | 867 | 88.9
Gradient TR | 0,51 | 82,8 | 77,7 69,1 79,5 | 0,34 | 82,1 91,2 70,9 82,7
boosting TS 90,0 | 80,0 | 80,0 | 86,6 91,6 | 81,2 | 86,6 | 90,0
Tabela 18. Resumo das principais métricas obtidas nos modelos
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(conclusao) ‘

Resultados ‘

Modelo .
Original Balanceada

Divi | PC l Acur ‘ Sens l Preci ‘ AUC | PC | Acur ‘ Sens ‘ Preci | AUC
%

Maquinade | CM | 0,45 [ 913 | 750 | 973 [ 87,0 [ 057 [ 932 | 91,1 | 951 [ 932
vetores e TR 929 | 81,5 | 97,1 | 90,1 951 | 944 | 956 | 95,1
suporte
TS 83,3 | 60,0 | 692 | 75,6 85,0 | 86,7 | 650 | 85,6
Arvore de TR | 0,60 | 862 | 654 | 91,4 | 81,1 | 0,60 | 89,8 | 86,4 | 92,7 | 898
decisao TS 833 | 60,0 | 692 | 756 817 | 66,7 | 62,5 | 76,7
Naive Bayes | TR | 020 | 26,8 | 71,6 | 27,6 | 37,7 | 020 | 299 | 556 | 36,7 | 29,9
TS 26,7 | 80,0 | 22,6 | 61,1 233 | 60,0 | 184 | 356

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Nota: Divisdo [Divi]; Treino [TR]; Teste [TS]; Completa [CM]; Ponto de corte [PC]; Acurdcia em porcentagem [Acur];
Sensibilidade em porcentagem [Sens]; Precisdo em porcentagem [Preci]; AUC em porcentagem

14 ANALISE DAS METRICAS

Este estudo considerou em sua avaliacdo uma das métricas mais populares para os modelos de
classificacdo binaria, a acuracia. Porém, uma limitacdo desta métrica é que ela considera apenas um
ponto de corte, portanto o pesquisador deve atentar-se a ele pois sua escolha pode alterar
significativamente o resultado do estudo. De acordo com Simundi¢ (2009), a acuracia precisa ser
analisada com cautela, pois ela somente mostra que o modelo é capaz de trazer as classificacdes
corretas, mas conclui dizendo que outras medidas de diagndsticos devem ser ponderadas para que a
conclusao seja mais assertiva.

Por estar relacionado a area da saude e tendo como referéncia tanto o ditado popular que diz
que é melhor prevenir do que remediar quanto o conhecimento cientifico que reconhece o valor de
diagnosticos precoces, a segunda métrica escolhida foi a sensibilidade. Quanto maior seu valor, menor
a quantidade de falsos negativos, ou seja, menor a quantidade de pessoas que deveriam ser
acompanhadas por um profissional de satde, mas o0 modelo ndo foi capaz de prever.

O terceiro indice utilizado foi 0 AUC, pois como dito anteriormente, trata-se de uma métrica
que serve para comparar diferentes modelos e, por este motivo, torna-se uma peca fundamental para
analise dos resultados produzidos por este estudo.

Outro aspecto que foi ponderado foi o nivel de ganho de desempenho das previsdes obtidas a
partir dos modelos estimados apds o balanceamento dos dados. Embora a técnica utilizada nesta etapa
tenha fundamentos teoricos solidos, as observacfes geradas sao sintéticas. Por tratar-se de analise de
fatores de saude foi definido que, caso as métricas dos modelos estimados a partir da base de dados
balanceada fossem pouco superiores as métricas obtidas a partir dos modelos estimados a partir da
base original, por questdes de confiabilidade, a preferéncia seria dada ao modelo estimado a partir dos

dados originais por este ndo conter dados sintéticos.
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Apos definidas as métricas e os aspectos que seriam utilizados para a avaliagdo, foram
analisados os resultados obtidos na base de dados de testes de cada um dos modelos.

O modelo “naive Bayes”, por obter resultados que mostraram a menor acuracia, precisao e
AUC, o0 mostrou-se 0 menos adequado para a previsao da variavel resposta.

As métricas da arvore de decisdo ndo tiveram grande variacdo na base de testes tanto com o
modelo estimado a partir da base original quanto com o modelo gerado a partir da base balanceada. A
acuracia alcancada foi de 83,3% na base original e de 81,7% na base balanceada. Desta forma pode-se
concluir que, embora o balanceamento tenha contribuido com a generalizacdo deste algoritmo, este
modelo ndo foi capaz de atingir a melhor acurécia entre os modelos criados por este estudo.

Como o algoritmo de maquina de vetores e suporte possui a habilidade de “cross-validation”,
pode causar estranhamento o fato de ter sido estimado tanto com a base de dados completa quanto com
a divisao entre treino e testes. Porém, é sabido que em modelos SVM pode ocorrer “overfitting ” devido
a escolha de hiperparametros. A comparagdo entre os resultados obtidos com as duas estratégias pode
ser benéfica para o melhor entendimento dos resultados e analise de possivel “overfitting”.

A acurécia conseguida com a base de dados balanceada completa foi de 93,2% com
sensibilidade de 91,1%, precisdo de 95,1% e AUC de 93,2%. Em nimeros absolutos este € o0 melhor
modelo criado neste estudo. JA4 0 mesmo modelo com a base ndo balanceada obteve acurécia de 91,3%
com sensibilidade de 75%, precisao de 97,3% e AUC de 87%.

Ao implementar a técnica da divisdo entre treino e testes utilizando os mesmos hiperpardmetros
dos modelos estimados anteriormente, a capacidade de predicdo do modelo é bastante afetada e as
métricas de acuracia e sensibilidade aproximam-se aquelas conseguidas na arvore de decisdo.

Com base nestes dados € razoavel supor que os modelos de base completa estdo, de alguma
forma, incorrendo em “overfitting” j4 que, ainda que utilizando os mesmos parametros, quando o
modelo gerado recebe dados desconhecidos a acuracia é 9,6%, a sensibilidade 21,5% e a precisdo
27,8% inferiores ao conseguido quando os dados ja sdo conhecidos. Esta diferenca pode significar que
os modelos SVM aqui propostos, embora traga resultados que possam ser considerados satisfatorios,
ndo se mostrou suficientemente genérico para ser considerado quando utilizado com dados
desconhecidos pelo modelo.

Ja o modelo “gradient boosting” mostrou-se capaz de prever 90% dos casos corretamente na
base original, sendo a segunda maior acuracia e também segundo maior AUC por ndo considerarmos
0 modelo SVM de base completa. Na base balanceada o modelo previu 91,6% dos casos corretamente.
Estes modelos também apresentaram alta sensibilidade e precisdo chegando a resultados satisfatérios
e muito proximos ao conseguido no modelo logistico binario.

O modelo logistico binario teve seu melhor desempenho quando estimado com a base de dados
original com acuracia de 91,7%, sensibilidade de 85,7%, preciséo de 80% e AUC de 87,8%. Quando
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se compara 0s resultados das previsdes nas bases de dados percebe-se que na base original a acuracia
foi 1,7% e a sensibilidade 9,2% maiores em comparagdo com a base balanceada, porém, a preciséo ¢é
6,7% menor.

Importante pontuar que o modelo logistico binario estimado com a base de dados original
apresenta acurécia e sensibilidade superiores na base de testes em comparacdo aquela atingida na base
de treino. Isto pode indicar que o modelo esta satisfatoriamente genérico para prever adequadamente
a categoria de uma observacdo que possua dados ndo presentes na amostra no momento em que foi
estimado.

Reforcando essa perspectiva, a aplicacdo do método AHP para anélise dos resultados consolida
a robustez do modelo logistico binario na base de dados original, pois este, ainda que muito préximo
ao “gradient boosting” na base balanceada, recebe o maior indice de preferéncia global. Vale relembrar
que uma das principais premissas deste estudo foi dar preferéncia aos modelos estimados a partir dos
dados originais e, portanto, quando comparamos as duas melhores op¢des utilizando somente estes, 0
indice de preferéncia global do modelo logistico binario original est4 confortavelmente distante do

“gradient boosting” estimado a partir da base original como pode ser visto na Tabela 19.

Tabela 19. indice de preferéncia global obtida por meio do método AHP

Modelo Indice de Preferéncia Global
Logistico bindrio original 12,03%
“Gradient boosting” balanceada 11,99%
“Gradient boosting” original 11,70%
Logistico bindrio Balanceada 11,70%
Maéquina de vetores e suporte balanceada 11,39%
Arvore de decisdo balanceada 10,34%
Magquina de vetores e suporte original 10,30%
Arvore de decisdo original 10,30%
“Naive Bayes” original 5,83%
“Naive Bayes” balanceada 4,44%

Fonte: Resultados originais da pesquisa

O fato do modelo logistico binario mostrar-se como o mais adequado para este tipo de previsao
tem suporte na literatura quando Favero e Belfiore (2017) debatem sobre o estudo da possibilidade de
infarto como varidvel a ser prevista e as caracteristicas fisicas e de comportamento como variaveis
preditoras. O objetivo entdo é estimar a probabilidade de ocorréncia deste evento dicotbmico por meio
da regressdo logistica binaria.

O AUC de 87,8% atingido com o modelo logistico binario pode ser considerado 6timo, proximo
ao excelente, para o diagndstico de acuracia (Simundié, 2009). Entender se a acuracia de 91,7% ¢
adequada para a area da salde trata-se de algo mais complexo, pois devido as complexidades
bioldgicas e demograficas, ndo € possivel determinar um valor, ou uma faixa de valores, que satisfaca

a todos os casos. Porém, deixando os nimeros e refletindo um pouco se pode chegar a uma conclusao:
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quanto mais urgente for a solugdo para o fenomeno estudado, menor podera ser a acurécia aceita
inicialmente.

Um exemplo disto é o que foi visto durante o desenvolvimento das vacinas para a COVID-19.
No caso da CoronaVac, na fase 3 dos testes, 0 imunizante apresentou eficacia global de 62,3% o que
inicialmente pode ser considerado baixa eficacia, porém dada a dimensdo dos impactos gerados pela
doenca na saude mental da populacdo e na economia, 0 imunizante foi aprovado pelos 6rgaos
competentes (Instituto Butantan, 2022).

Por outro lado, o objeto deste estudo, embora relevante, ndo apresenta um impacto tdo
significativo quanto a referida pandemia. Portanto, faz-se necesséaria a compara¢do com estudos que
também tiveram como objeto a insuficiéncia cardiaca.

Em estudo muito similar a este, Liang e Guo (2023) conseguiram acuracia de 78% e AUC de
71,9%, e complementam dizendo que este nimero demonstra uma certa superioridade quando
comparados com outros estudos recentemente publicados. J& Mahmud et. al (2023) traz um meta-
modelo para previsao de insuficiéncia cardiaca que, utilizando-se da combinac&o de quatro algoritmos
de “machine learning”, obteve acuracia de 87%.

Quando se compara os valores aqui alcangados, acuracia de 91,7% e AUC de 87,8%, com
outros estudos recentes sobre 0 mesmo tema € possivel concluir que este estudo atingiu bons indices
no que se refere as métricas extraidas, sendo, portanto factivel que seja considerado como um bom

ponto de partida para estudos mais avangados.

15 ANALISE DO MODELO LOGISTICO ESTIMADO

Como dito nas primeiras paginas deste estudo, um dos fatores positivos deste modelo € sua
facilidade de interpretacdo. Faz-se entdo necessaria a analise das varidveis independentes selecionadas
com intervalo de confianca de 95% e seus respectivos coeficientes, presentes na Tabela 20, para ser

identificado o impacto de cada um na probabilidade de ocorréncia do evento “DEATH _EVENT”.

Tabela 20. Resumo das principais métricas obtidas nos modelos

Variavel Estimadores Erro padrao
(Intercept) 0.8400 1.1465
age 0.0372 0.0163
ejection_fraction -0.0687 0.0162
serum_creatinine 0.7171 0.1898
time -0.0205 0.0031

Fonte: Resultados originais da pesquisa

(13 29

Portanto, percebe-se que ‘“age” ou idade, “ejection fraction” ou fragdo de ejecgdo,

“serum_creatinine” ou creatinina sérica e “time” ou tempo de acompanhamento do paciente em dias,
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sdo as variaveis relevantes para o modelo. A variavel “smoking”, apenas seria relevante para intervalo
de confianca inferior a 88%, por isso ndo foi considerada no modelo.

Bosch et. al (2019) confirmam que o envelhecimento eleva a chance de insuficiéncia cardiaca
quando mostram que ela ocorre em apenas 0,04% entre pessoas de 18 a 44 anos, porém este nUmero
eleva-se para 20,9% para pessoas maiores de 85 anos. Portanto, o fato da variavel "age" ser relevante
encontra suporte na literatura.

Lam e Solomon (2021) sugerem uma nova classificacao insuficiéncia cardiaca com base na
fracdo de ejecdo. Portanto, ainda que esteja sendo objeto de estudos para aprimoramento dos valores,
o0 estudo mostra que a fracdo de ejecdo tem relacdo direta com a insuficiéncia cardiaca.

A creatinina sérica é produzida pela morte de células musculares do corpo que deve ser filtrada
pelos rins, porém a elevacdo em seus niveis podem sugerir doencas no coracgao, ou nos rins, que podem
levar a insuficiéncia cardiaca (BHF, 2023). Desta forma, a literatura também suporta a relacédo entre a
creatinina e a insuficiéncia cardiaca.

Por ultimo tem-se a quantidade de dias que o paciente esta sendo acompanhado por um
profissional de salde. Parece justo concluir que quanto maior este nUmero menor seria o risco de morte
por insuficiéncia cardiaca, pois o paciente estaria recebendo o tratamento adequado.

Portanto, todas as variaveis selecionadas pelo modelo como relevantes tem estudos que
confirmam sua relacdo com a insuficiéncia cardiaca.

Antes que sejam analisados os coeficientes, é importante lembrar que os modelos logisticos
retornam resultados entre 0 e 1, no qual O representa a auséncia de chance do evento, 1 representa a
certeza de ocorréncia do evento. Imaginando que o resultado tenha sido 0,56, deve-se entender que a
probabilidade de ocorréncia do evento é de 56%, segundo 0 modelo. Caso este valor esteja acima do
ponto de corte definido pelo pesquisador, o resultado e entdo definido como evento, caso esteja abaixo
é definido como nédo-evento.

Para 0 modelo logistico deste estudo, o resultado € dado a partir da Equacéo 7 utilizando 0,55

como o ponto de corte.

1
1+ exp(-(0,84 + 0,0372 * age + - 0,0687 * ejection_fraction + 0,7171 * serum_creatinine + - 0,0205 * time))

(7)

em que, P: é a probabilidade de ocorréncia do evento; exp: é a exponencial do negativo do valor obtido
pela expressao entre parénteses.

A partir dela conclui-se que para cada ano vivido, o modelo atribui um coeficiente positivo de
0,0372, ou seja, para 0 modelo a cada ano adicional a possibilidade de morte por insuficiéncia cardiaca
tem um pequeno acréscimo. Para cada unidade adicional de fracdo de ejecao, que possui o coeficiente

negativo de 0,0687, o modelo diminui a possibilidade de morte por insuficiéncia cardiaca. Seguindo
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esta logica para as demais variaveis pode-se concluir que o parametro que mais eleva o risco de ébito
é a creatinina sérica, mantendo-se as demais variaveis constantes. Ja a quantidade de dias sendo
acompanhado é o que menos diminui o risco, segundo o modelo.

Ao ser aplicada a Equacdo 7 as observacdes da base de testes, obtém-se acuracia de 91,7%,

sensibilidade de 85,7%, precisao de 80% e AUC de 87,8% utilizando o ponto de corte de 0,55.

17 CONSIDERACOES FINAIS

Acredita-se que este estudo alcangou ao objetivo proposto, pois desenvolveu um modelo
logistico binario capaz de classificar corretamente 91,7% das observacdes, resultado superior ao de
estudos similares. Admite-se também que seja possivel sua incorporacao aos sistemas de salde tanto
no que se refere a sua capacidade de classificagdo quanto em relacdo aos custos associados a seu
treinamento, armazenamento, disponibilizacdo para acesso e execucao das previsoes a fim de que seu
resultado seja adicionado ao historico clinico do paciente.

Com relacdo aos aspectos técnicos apresentados, ressalta-se a importancia de testes de
diferentes modelos para contextos diversos, pois no caso deste estudo, embora modelos bastante
sofisticados tenham sido implementados foi a regresséo logistica que gerou os melhores resultados.
Em conjunto com a necessidade de testes de diferentes modelos estd a necessidade de escolha da
métrica para comparacdo dos resultados ja que esta é uma importante referéncia para a escolha do
modelo adequado. Por Gltimo cita-se a vantagem de verificar as estatisticas descritivas dos dados para
ser identificada a necessidade de seu balanceamento e, caso haja, recomenda-se a comparacdo dos
resultados obtidos com os dados originais e balanceados a fim de identificar se houve ganho relevante
na generalizagdo do modelo com a introdugéo dos dados sintéticos.

Concentrando-se em aspectos analiticos, € importante que o pesquisador tenha conhecimento
das caracteristicas de cada modelo como, por exemplo, saber que determinado modelo possui
tendéncia ao “overfitting”, para analisar as métricas obtidas a luz desta informacdo. Outro ponto
importante para classificagdes binarias € a atencédo a escolha do ponto de corte, j& que este parametro
é central para a quantificacao dos resultados atingidos. Por fim, o pesquisador deve ter clareza de quais
métricas sao mais relevantes para que, ao comparar o0s resultados obtidos, seja capaz de optar por
aquele que apresente o melhor equilibrio entre as métricas levando em consideracdo o objetivo do
estudo.

Para pesquisas futuras, recomenda-se a ampliacdo da faixa etdria dos pacientes, a adicdo de
amostra de dados dos sistemas locais de saude, a diversificagdo de etnias, a consideracao de variaveis
de comportamento como, por exemplo, se pratica exercicios fisicos, além de informagdes gerais tais

como o aumento abrupto de peso, o desenvolvimento de edemas, inchaco do tornozelo entre outros.
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ANEXO

Projeto R  Completo e Excel de apoio disponiveis para download em

https://github.com/danielbaldini/TCC_USP 2024 HeartFailureAnalysis
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