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APRESENTACAO

Aobra “Educacao Matematica e suas tecnologias” € composta por quatro volumes,
gue véem contribuir de maneira muito significante para o Ensino da Matematica, nos
mais variados niveis de Ensino. Sendo assim uma referéncia de grande relevancia
para a area da Educacao Matematica. Permeados de tecnologia, os artigos que
compde estes volumes, apontam para o enriquecimento da Matematica como um todo,
pois atinge de maneira muito eficaz, estudantes da area e professores que buscam
conhecimento e aperfeicoamento. Pois, no decorrer dos capitulos podemos observar
a matematica aplicada a diversas situagcdes, servindo com exemplo de praticas muito
bem sucedidas para docentes da area. A relevancia da disciplina de Matematica no
Ensino Basico e Superior € inquestionavel, pois oferece a todo cidadao a capacidade
de analisar, interpretar e inferir na sua comunidade, utilizando-se da Matematica como
ferramenta para a resolucéo de problemas do seu cotidiano. Sem duvidas, professores
e pesquisadores da Educacao Matematica, encontrardo aqui uma gama de trabalhos
concebidos no espaco escolar, vislumbrando possibilidades de ensino e aprendizagem
para diversos conteudos matematicos. Que estes quatro volumes possam despertar
no leitor a busca pelo conhecimento Matematico. E aos professores e pesquisadores
da Educacdo Matematica, desejo que esta obra possa fomentar a busca por acdes
praticas para o Ensino e Aprendizagem de Matematica.

Felipe Antonio Machado Fagundes Gongalves
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CAPITULO 10

UTILIZACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL PARA CARACTERIZAR

Juliana Baroni Azzi
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro

Seropédica — Rio de Janeiro
Robson Mariano da Silva
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro

Seropédica — Rio de Janeiro

RESUMO: Com o aumento progressivo do
nuamero de O&bitos recorrentes de Doencas
Cardiovasculares no mundo, este assunto vem
sendo cada vez mais abordado em estudos
de diferentes areas. Utilizando treze variaveis
além do resultado de diagnose presentes na
Heart Diseases Database, fez-se possivel a
caracterizacao de pacientes a partir de dois
modelos. Em um modelo dito completo, no qual
os pacientes foram classificados por Maquina
de Vetor de Suporte, e foi considerado melhor
devido sua estabilidade, obteve-se em sua
melhor simulagdo, dentre 100 realizadas, uma
acuracia de 92.1% acompanhada de 6.8%
de falso negativo. Enquanto para o modelo
fit, no qual as variadveis foram selecionadas
por Regressao Linear e posteriormente
classificadas por SVM, a acuracia foi de 89.8%
e o falso negativo de 11.1%.
PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia
Computacional, Doencgas Cardiovasculares,
Regresséo Linear Multipla, Maquina de Vetor
de Suporte
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PACIENTES CARDIOPATAS

ABSTRACT: With the progressive increase in
the number of recurrent deaths of Cardiovascular
Diseases in the world, this subject has been
increasingly approached in studies of different
areas. Using thirteen variables in addition to the
diagnosis results present in the Heart Diseases
Database, it became possible to characterize
patients from two models. In a complete said
model, in which the patients were classified
by the Support Vector Machine, and was
considered better due to their stability, the best
simulation was obtained, among 100 performed,
an accuracy of 92.1% accompanied by 6.8% of
false negative. For the fit model, in which the
variables were selected by Linear Regression
and later classified by SVM, the accuracy
was 89.8% and the false negative was 11.1%.
KEYWORDS:
Cardiovascular Diseases, Multiple
Regression, Support Vector Machine

Computational Intelligence,

Linear

11 INTRODUCAO

As Doencas Cardiovasculares (DCV)
lideram o ranking dos fatores de maior incidéncia
de mortalidade no mundo, alcangcando um
percentual de 31%. A Organizacdo Mundial
de Saude (OMS) registrou no ano de 2016,
cerca de 17,5 milhdes de mortes por doengas

que afetam o sistema circulatdério humano, e
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estatisticas apontam que esse numero cegara a 23,9 milhdes até 2030. No Brasil,
a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC) estimou que cerca de 381 mil pessoas
foram a ébito por DCV no pais em 2017, esta estimativa foi feita pelo Cardiémetro,
um instrumento estatistico que calcula esses indices a partir de dados coletados na
102 Classificacao Internacional de Doencas (CID10), do sitio do DATASUS/MS, para o
periodo de 2006 a 2016.

Apesar desses dados apontarem um crescimento no numero de casos fatais
de doencas cardiovasculares, Soares et al. (2015), identificou uma reducédo da
mortalidade nos grupos de portadores de doencas do aparelho circulatorio, doengas
cerebrovasculares e doencas isquémicas do coracdo, no Estado do Rio de Janeiro,
em analise realizada no periodo de 1979 a 2010, e apontou que esta queda pode
estar relacionada com a melhoria socioeconémica da populagéo do estado, ja que néo
pdde ser comprovada que se sucedeu a partir do desenvolvimento da tecnologia nos
procedimentos necessarios para o combate dessas anomalias, nem tampouco, por
controle dos riscos dessas doencas.

ASBC, apontaahipertensao arterial, colesterol, tabagismo, estresse, sedentarismo
e diabetes, como os principais fatores para incidéncia das doencgas cardiovasculares.
Dentre esses indices, alguns foram confirmados por Mansur et al. (2016), em estudo
que concluiu que ao menos 20% das mortes registradas no Brasil no periodo de um
ano, de adultos acima dos 30 anos, deram se por DCV.

O diagndstico dessas doencgas, da-se pela associacdo de ao menos dois exames
de diagnose. Ferreira et al. (2016), exemplificou que a identificacdo de um Infarto
Agudo do Miocardio exige que a elevacao plasmatica dos marcadores de necrose
miocardica [MNM)] seja obrigatoria, porém associada a dor toracica (analisada por
exame clinico), ou altera¢des no eletrocardiograma (segmento ST e onda T).

Dentre os exames mais utilizados para controle do funcionamento do sistema
circulatério, podemos destacar o Eletrocardiograma (ECG), exame que permite estudar
diversas propriedades da musculatura do coragcao, através de um Galvanémetro,
medidor de diferenca de potencial (ddp). Este permite uma analise da formacgao e
conducéo de estimulo cardiaco, e assim o diagnostico de problemas no ritmo cardiaco,
problemas de conducédo cardiaca, sinais de insuficiéncia cardiaca dentre outras
doencas. Como visto, apesar da importancia desse exame, 0 mesmo nao pode ser
usado de forma isolada para diagnéstico de qualquer DCV.

De acordo com um modelo geométrico desenvolvido pelo New York Obesity
Research Center (NYORC), Moraes (2016), afirmou ser possivel caracterizar pacientes
com cardiopatias através da medic&o dos perimetros braquial, da cintura, do quadril,
da coxa e da panturrilha. Esta também é uma técnica que exige associacdo de outros
exames para diagnose de doencas, principalmente por seus resultados apresentarem
uma diferenca considerada pequena entre pacientes cardiopatas e saudaveis.

Técnicas de Inteligéncia Computacional sdo comumente encontradas na
literatura, sendo utilizadas com fins de categorizacdo de doencas cardiovasculares.
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A associacgao das técnicas Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Redes Neurais MLP,
Algoritmos Genéticos e Arvore de Decisao, foi feita por Tavares (2013), para classificar
cardiopatias em criancas, utilizando uma base de dados néao normalizada. O destaque
deu-se a técnica de SVM com pesos, que obteve melhores resultados. Ubiratan
(2014), obteve acuracia, especificidade e sensibilidade superiores a 92% no auxilio
do diagnéstico de cardiopatia isquémica, utilizando técnicas de Algoritmo Genético,
Reconhecimento Baseado no Casos (RBC) e derivacdes da funcdo de Distéancia
Euclidiana. A Regresséao Linear Simples e Mdltipla, foi utilizada por Ishitani (2006),
para investigar a associagao entre indicadores de nivel socioecondmico e mortalidade
por DCV de adultos no Brasil, concluindo que existe uma relacéo inversa entre esses
fatores, dando destaque a educacéo.

Para este trabalho serdo apresentados dois modelos, o primeiro chamado de
completo (no qual todas as variaveis do banco seréao aplicadas a técnica de Maquina
de Vetor de Suporte), e 0 segundo, chamado de modelo fit (que teve as variaveis
aplicadas ao modelo SVM selecionadas por Regressao Linear Multipla). Apds a
caracterizacao dos pacientes sera realizada a comparacéao entre as técnicas, a fim de
selecionar os melhores resultados e o melhor modelo.

2 | REVISAO BIBLIOGRAFICA

+ Doengas Cardiovasculares

As doencgas cardiovasculares sdo originarias de todo o sistema circulatério
humano, podendo afetar desde 0 musculo cardiaco até os vasos sanguineos. Doencgas
coronarias, cerebrovasculares, arterial periférica, cardiaca reumatica, cardiopatia
congénita, trombose venosa profunda e embolia pulmonar, formam o grupo de DCV.

Oliveira et al. (2015), concluiu que um dos fatores preponderantes para DCV séo
as modifica¢des bi psiquicas geradas pela condi¢ao hipoestrogénica, oriundas do ciclo
de menopausa em mulheres. J& que nesta fase da vida a mulher apresenta um aumento
no triglicerideos e na lipoproteina de baixa intensidade no organismo, podendo entéo
considerar que as doencgas cardiovasculares também sdo consideradas o fator que
mais leva mulheres acima de 50 anos a 6bito.

Pode-se destacar a doenca arterial coronariana, acidente vascular cerebral
(AVC), acidente vascular encefalico (AVE), carditite reumatica, cardiopatias congénitas
em suas diversas formas, flebite, trombose e embolia pulmonar, como as DCV as com
maior incidéncia na populacéo. Sendo que estas, podem ser diagnosticadas através
de exames como ecografia transesofagica, cintilografia, cateterismo, ECG, radiografia
de térax, ecocardiograma, ressonancia magnética, entre outros.

+ Regressao Linear

A relacao existente entre uma variavel dependente e uma ou varias variavel(is)
independente(s), pode ser encontrada de forma estatistica, através de uma analise
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de regresséo. Esta, € representada por um modelo matematico representado por uma
equacao que associa as variaveis, em um grafico, chamado de diagrama de dispersao.
Quando a relacéo existente € de uma variavel dependente pra uma independente, o
modelo é de Regressao Linear Simples, caso exista mais de uma variavel independente,
€ um modelo de Regresséao Linear Multiplo.

Esta técnica, portanto, define a influéncia de uma variavel X (investigativa), sobre
um valor esperado de uma variavel Y (resposta), objetivando analisar e identificar
alteracbées em E[ Y], ou seja, no valor esperado de Y, a fim de verificar se 0 mesmo sofre
alterac6es devido as condi¢des de interagcdo com a variavel Y, enquanto a variavel X
informa sobre o comportamento de Y.

A variavel resposta desse modelo, em geral se comporta de forma linear,
quadratica, cubica, exponencial ou logaritmica. Essa identificacdo é de suma
importéncia para o modelo, para que haja uma explicagdo do mesmo. A aproximacao
dos pontos no diagrama de disperséo é feita pelo Método de Minimos Quadrados
(MMQ), método que realiza a soma dos quadrados da distancia entre os pontos do
modelo e os pontos do diagrama, gerando uma relacao entre Xe Y, sempre buscando
o0 menor erro. A utilizacdo dessa técnica é fundamental, ja que nem todos os pontos do
modelo se ajustarao perfeitamente aos pontos do diagrama.

+ Maquina de Vetor de Suporte

Com base nateoria do Aprendizado de Maquina (AM), do inglés Machine Learning,
pode-se dizer que esta técnica estuda o desenvolvimento de algoritmos capazes de
aprender com o0s proprios erros, para realizar previsbes sobre dados, ou seja, suas
decisbes serdao tomadas a partir de experiéncias anteriores acumuladas, adquirindo
automaticamente novos conhecimentos.

O AM é dividido em dois principais padrdes, a partir da forma com que o algoritmo
se relaciona com o meio, podendo ser supervisionada ou nao supervisionada. No
aprendizado supervisionado, o algoritmo recebe um conjunto de treino, responsavel
por definir o que o algoritmo ir4 buscar, em seguida, o conjunto de teste € mapeado
dentro de cada categoria desejada, produzindo padrdes de saida corretos para cada
nova entrada. Ja o aprendizado néo supervisionado, agrupa as entradas de acordo
com medidas de qualidade, ndo existindo classes pré-definidas para os atributos,
portanto, este padrao visa o estabelecimento de classes.

Caracteristicas como preciséo e velocidade de classificacdo dos dados, robustez
e escalabilidade do sistema e a clareza de resposta do modelo séo essenciais para
que o processo se cumpra obtendo os melhores resultados. O SVM se destaca devido
a caracteristicas como essas, além ser uma teoria bem definida.

O Support Vector Machine (SVM) foi criado com base na Teoria do Aprendizado
Estatistico, que propde uma maximizagcao da capacidade de generalizagdo, buscando
uma classificacao eficiente do conjunto de treino, e minimizagao do risco estrutural do
sistema, que representa a probabilidade de classificacdo errbnea de padrdes ainda
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ndo conhecidos pela maquina.

Na literatura, a Maquina de Vetor de Suporte, encontra se correlacionada a
problemas de classificacao e regressao. Os vetores de suporte sd0 necessarios para
a definicao de um hiperplano 6timo, ou seja, uma funcao capaz de separar as classes.
As fungdes desse hiperplano 6timo séo definidas com base na teoria do aprendizado
estatistico, desenvolvido por Vipnik, e chamado de dimensao Vipnik-Chervonenkis ou
dimensao VC. A importancia dessa dimensao se encontra no fato de que se a mesma
for definida corretamente, o aprendizado se torna confiavel.

Essa técnica se SVM vem se destacando dentre outras técnicas de Inteligéncia
Computacional, quando se trata de reconhecimento de padrdo, devido aos seus
resultados superiores, quando comparado com as Redes Neurais, por exemplo.

3 | MATERIAIS E METODOS

Para aplicacéo das técnicas escolhidas para este trabalho, foram utilizados os
dados extraidos da Heart Disease Database, base de dados de dominio publico, que
foi subdividida em quatro subconjuntos e utilizaremos o de Claverland, obtidos por
Robert Detrano no Cleverland Clinic Foundation. Trezentos e trés pacientes foram
incluidos nos estudos, dos quais, 164 foram classificados como saudaveis e 139
doentes. Para cada um, foram expostos 76 atributos, dos quais apenas 13 foram
utilizados, considerando o numero irrisério de dados faltantes, e entdo permitindo
uma melhor andlise. As variaveis aplicadas ao modelos foram: idade, género, tipo de
dor no peito, pressao arterial em repouso, colesterol sérico, concentracdo de acgucar
no sangue em jejum, resultados eletrocardiograficos em repouso, ritmo cardiaco
maximo alcangado, angina induzida por exercicio, depressdo da onda ST induzida
pelo exercicio em relagéo ao repouso, inclinagéo do pico de segmento ST durante o
exercicio, numero de grandes vasos coloridos por fluoroscopia e talassenia, além da
décima quarta coluna que apresenta o diagnostico de cada paciente.

Foram realizadas cem simulacbes para cada um dos dois modelos simulados.
Em ambos os modelos foi utilizada a fun¢ao kernel C-svc, com um valor de C unitario.
Dos 303 pacientes, foram considerados 297 para as simulagdes, tendo em vista que os
outros 6 possuiam dados faltantes, que impossibilitavam um melhor desempenho dos
modelos. Desses 297, 70% formava o conjunto de treino, e 30% o0 conjunto de teste.
O primeiro modelo simulado foi chamado de completo, onde todas as 13 variaveis
do banco foram consideradas em uma rotina de Maquina de Vetor de Suporte. O
segundo modelo, chamado fit, as 13 variaveis foram analisadas por Regressao Linear
Multipla, onde um Modelo Linear Generalizado (MGL) selecionou apenas 6 variaveis
gue apresentaram correlagcéo, sendo elas: género, presséo arterial em repouso, tipo
de dor no peito, angina induzida por exercicio, numero de grandes vasos coloridos por
fluoroscopia e talassenia, em seguida essas foram classificadas pelo SVM.
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Ambos os modelos foram implementados no software livre chamado de R.
Este que vem sendo vastamente utilizado para aplicagbes de modelos lineares e
nao lineares, testes estatisticos classicos, analise de séries temporais, classificacéao,
agrupamento e técnicas gréaficas altamente expansiveis. O prdprio software gerou
em meio a simulacdo um sumario dos dados para cada um dos conjuntos (treino e
teste), nas Tabelas 1 e 2 serdo apresentados esses valores estatisticos das variaveis

continuas.

Idade Z{ﬁ:f;? Colesterol  Ritmo cardiaco D:r?ézséio
Valor minimo 29 94 126 71 0
1° Quartil 48 120 210.8 131.8 0
Mediana 55.5 130 239 154.5 0.75
Média 54.58 132.3 244.6 149.2 1.058
3° Quartil 61.25 140 271.8 167.2 1.65
Valor maximo 76 192 564 202 6.2

Tabela 1: Sumario de valores do conjunto de treino

dade TR Coleserol  JTl0 et
Valor minimo 35 100 149 97 0
1° Quartil 47 120 214 138 0
Mediana 56 130 254 151 0.8
Média 54.46 130.3 253.8 150.5 1.051
3° Quartil 60 140 288 163 1.6
Valor maximo 77 200 409 194 4.4

Tabela 2: Sumario de valores do conjunto de teste

Os resultados das 100 simulagdes de cada um dos modelos, forneceram valores
de erro de treino, erro de validacdo cruzada, numero do vetor suporte, acuracia,
sensibilidade, especificidade e valor falso negativo. A partir desses resultados, é
possivel construir a Matriz Confusdao do modelo, como pode ser visto através da
formacéo de cada um desses indices nas formulas seguintes.

A acuracia pode ser calculada conforme a Eqg. 1, e esta garante o grau de
confiabilidade do modelo.

VE+VN  (Verdadeiro positivo+Verdadeiro negativo) (1)
- Total lote

Acurécia =

A sensibilidade apresenta a capacidade do sistema de reconhecimento dos
pacientes doentes, enquanto a especificidade a capacidade de reconhecimento dos
saudaveis. Estas sdo calculadas pelas Eq. 2 e 3, respectivamente.

VP Nimero de resultados de testes verdadeiros positivos 2)
VP+FN - Todos os doentes afetados

Sensibilidade =
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onde VP = Verdadeiro Positivo e FN = Falso Negativo.

VN  Numero de resultado de teste verdadeiros negativos (3)
N+FP Todos o5 doentes nao afetados

Especificidade = >

onde VN = Verdadeiro Negativo e FP = Falso Positivo.

4 | RESULTADOS E DISCUSSOES

Em busca de melhores resultados uma mesma base foi aplicada a dois distintos
modelos (completo e fit), que nos permitiram analisar cada um de forma individual e por
fim compara-los, a fim de escolher o melhor. Foram realizadas 100 simulacbes para
cada um dos modelos, ambas com um conjunto de treino formado por 70% dos dados,
e um conjunto de teste com o0s 30% restantes. Com o software R foram aplicados SVM
e Regresséo Linear para selecionar as variaveis do modelo fit (género, presséo arterial
em repouso, tipo de dor no peito, angina induzida por exercicio, numero de grandes
vasos coloridos por fluoroscopia e talassenia), e entdo, foi obtido como resposta do
sistema o erro de treino, erro de validagdo cruzada, numero de vetores de suporte,
acuracia, sensibilidade, especificidade e falso negativo.

Aaplicacdo da técnica de SVM foi escolhida dentre as de Aprendizado de Maquina
devido aos bons resultados ja encontrados anteriormente na literatura em aplicacées
semelhantes a realizada neste trabalho. Além de querer confronta-la com resultados
ja obtidos em modelos bastante parecidos aos aqui desenvolvidos.

O erro de treino analisa sempre 0os mesmos valores presentes no conjunto de
treino da base, portanto é considerado mais simples, e apresentara um valor inferior
ao do erro de validagcéo cruzada que é calculado toda vez que uma nova informacgéo
€ introduzida no modelo, sendo assim, este garante uma maior robustez ao sistema.

Com base nos resultados do sistema foi construida a Tabela 3.

Errode Errode N°de Acurdcia  Sensibilidade Especificidade Falso
treino loocv vetores Negativo
suporte
Valor min.  7.2% 12.1% 101 75.2% 59% 71.4% 2.5%
Mediana 10.5% 17.3% 114 83.1% 78.3% 87.2% 21.6%
Média 105% 17.3% 1144 82.8% 77.8% 87.2% 22.1%
Valor max. 13.9% 22.1% 128 92.1% 97.5% 97.9% 40.9%

Tabela 3: Estatistica dos resultados do modelo completo

Diante da diferenca, ja vista, entre os erros de treino e erro de validacao cruzada,
e observando os valores minimos e maximos do modelo completo, 7.2% e 13.9% para
erro de treino e 12.1% e 22.1% para o de loocv, podemos perceber que até mesmo
suas variagcbes séo diferentes, sendo a de treino inferior a de validac&o cruzada. A
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complexidade do sistema também ndo apresentou uma alteracdo brusca entre os
valores de minimo e maximo (101 e 128), confirmando isso pela comparagao entre a
média e mediana desse indice.

Este modelo completo, em sua melhor simulacéo, obteve uma acuracia de 92.1%,
garantindo que em sua simulagao mais assertiva, existe pouco mais de 92% de chance
de o modelo acertar no diagnostico de um paciente. E em sua pior simulacéo, esse
valor foi de 75.2%, 0 que ndo € um valor consideravelmente baixo.

Com valores elevados para sensibilidade e especificidade, em suas melhores
simulacbes destes pontos de vista, 97.5% dos diagnosticos positivos foram para
pacientes realmente doentes, enquanto 97.9% foram de resultados negativos para
pacientes saudaveis.

Falso negativo € um fator de suma importancia quando se trata de resultados na
area da biomedicina, principalmente em diagnosticos médicos. Este indice representa
a porcentagem de diagnosticos assertivos, ou seja, menores valores representam
menos erros de resultados de exames. Para este caso obteve-se um valor bastante
baixo, 2.5%, 0 que garante uma baixa probabilidade de erro.

Para escolha de melhor e pior simulacées, foi escolhido o valor de acuréacia, por
esse ser o real valor de avalicdo de confiabilidade do modelo, portanto, na Tabela 4
serdo apresentadas essas simula¢gdes com seus valores.

Errode Errode N°de Acura-  Sensibi- Especifi- Falso
Simulacdes treino loove vetores cia lidade cidade Negativo
suporte
Pior 7.6% 13.6% 101 75.2%  64.8% 82.6% 35.1%
Melhor 12.9% 21% 123 92.1%  93.1% 91.1% 6.8%

Tabela 4: Pior e melhor simulagdes do modelo completo

Para o valor mais alto de acuréacia, obteve-se um valor de 6.8% de falsos negativos,
e valores de sensibilidade e especificidade acima de 91%, mostrando que este poderia
ser um modelo confiavel, para auxiliar em diagnésticos de doencgas cardiovasculares.

Para o modelo fit, em que as variaveis foram escolhidas por Regressao Linear,
foi feita a analise estatistica apresentada na Tabela 5.

N° de

Errode Errode Acura- Sensibi- Especifi- Falso
. vetores . . . .
treino loocv cia lidade cidade Negativo
suporte
Valor min.  12% 13.8% 92 69.6% 59.5% 69.3% 10.8%
Mediana 15.8% 19.8% 114 80.8% 76.8% 84.6% 23.1%
Média 15.6% 19.9% 112.99 80.2% 76.5% 83.6% 23.4%
Valor max. 19.7% 26.6% 130 89.8% 89.1% 95.4% 40.4%

Tabela 5: Estatistica dos resultados do modelo fit
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Tanto o erro de treino quanto o de validagao cruzada, em seus menores valores,
apresentaram um percentual acima do encontrado para o modelo completo, afirmando
entédo, que o modelo fit apresentou mais erros em seus resultados quando comparado
ao modelo completo. J&4 quando falamos do numero de vetores de suporte, este
modelo (fit), mostrou-se menos complexo em sua melhor simulagao, apresentando a
necessidade de 92 vetores de suporte, enquanto o modelo completo precisou de 101.

Com uma acuracia de 89.8%, o modelo fit também pode ser considerado
confiavel, ja que este € um valor alto, porém, sua pior simulagéo ficou abaixo de 70%, o
que pode mostrar uma certa instabilidade do modelo. Essa instabilidade € confirmada
pela variacao entre os valores minimos e maximos de sensibilidade e especificidade.
Apesar de apresentarem valores maximos elevados, os valores minimos baixo, ndo
transferem a confianca desejada por quem busque bons resultados. Da mesma forma,
podemos avaliar o valor de falso negativo, que obteve 10.8% de diagndésticos errados
em sua melhor simulagao, contudo apresentou 40.4% de exames negativos para
doenca, de pacientes saudaveis.

Na Tabela 6, serdao mostradas as simula¢6es consideradas pior e melhor, também
tomando como parametro, como no modelo anterior, os valores da acuracia.

Errode Errode N°de Acura-  Sensibi- Especifi- Falso
Simulacées treino loocv vetores  cia lidade cidade Negativo
suporte
Pior 14.9% 19.3% 107 69.6%  68.1% 71.1% 31.8%
Melhor 19.7% 23.5% 119 89.8%  88.8% 90.9% 11,1%

Tabela 6: Pior e melhor simula¢des do modelo fit

Para a melhor simulacdo do modelo chamado de fit, em que a acuracia ficou
proxima de 90%, o sistema mostrou-se pouco menos complexo por ter a necessidade
de 119 vetores de suporte, porém, apresentou valores de erros um pouco acima do
que foi visto para o modelo completo. Com sensibilidade e especificidade consideradas
boas para esta melhor simulacéo, o valor de falso negativo, também representou uma
quantidade de erros considerada baixa, mas n&o tanto quanto no modelo anterior.

Apior simulacéo confirma o que foi dito anteriormente, com relac&o a confiabilidade
do modelo, devido a grande diferenca de valor para os indices relacionados a matriz
confuséo, quando comparados a melhor simulagao.

51 CONCLUSOES

Diante dos resultados obtidos no modelo completo, que utilizou todas as
variaveis do banco de dados (idade, género, tipo de dor no peito, pressao arterial em
repouso, colesterol sérico, concentragcdo de aglcar no sangue em jejum, resultados
eletrocardiograficos em repouso, ritmo cardiaco maximo alcan¢ado, angina induzida
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por exercicio, depressao da onda ST induzida pelo exercicio em relacdo ao repouso,
inclinagdo do pico de segmento ST durante o exercicio, nUumero de grandes vasos
coloridos por fluoroscopia e talassenia), € nos obtidos no modelo fit, que selecionou as
variaveis (género, pressao arterial em repouso, tipo de dor no peito, angina induzida
por exercicio, numero de grandes vasos coloridos por fluoroscopia e talassenia) por
Regressao Linear, pode-se dizer que além de satisfatorios, foram conclusivos para
que fosse escolhido um modelo que se destacasse diante do outro apresentado.

Em aplicagdes de Inteligéncia Computacional, em geral, duas variaveis de
resposta do sistema sé&o fundamentais para que se diga que um modelo é confiavel, e
em ambas o modelo completo, obteve destaque diante do modelo fit, com valores de
acuracia de 92.1% e falso negativo de 6.8% em uma mesma simulacao, comparados
a 89.8% de acuracia e 11.1% de falso negativo no modelo fit. A importancia desses
valores, associados aos valores de sensibilidade (93.1% para a melhor simulagdo do
modelo completo e 88.8% para o fit), que representam a capacidade do modelo em
acertar diagnosticos de pacientes doentes, e em geral € muito utilizado em modelos
médicos, da-nos a seguranca de se ter um resultado de exame com diagnéstico
correto, sendo assim, podemos considerar que os valores obtidos neste trabalho
foram satisfatdrios e superiores aos de Bhatia et al.(2008), que aplicou a mesma
base de dados a um modelo SVM, e obteve uma acuracia de 72,55% em sua melhor
simulacéo, e ao de Ho & Chou (2001), que apresentou um percentual de erro de 81%
em suas respostas para diagnésticos de tais doencas, utilizando também um modelo
de Maquina de Vetor de Suporte.
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