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RESUMO

Segundo a World Health Organization, as doencas cardiovasculares representam uma
das principais causas de morte a nivel mundial. Para tentar contrariar esta tendéncia,
as medidas passam bastante pela prevencdo. Neste campo, a analise de dados
clinicos tendo por base varios modelos Machine learning de previsdo de risco tem
vindo a ser implementada, com o objetivo de prever o risco de ocorréncia de um
determinado evento (doenca, morte, etc.). No entanto, os modelos apresentam
algumas fragilidades, entre as quais é possivel destacar a falta de interpretabilidade,
pois alguns sdo modelos black-box. Estes, apesar dos elevados desempenhos que
apresentam, nem sempre conseguem explicar as suas previsdes ao utilizador final.
No entanto, em areas téo criticas como a da saude, o aumento da interpretabilidade
€ fundamental para criar a confianca necessaria nos clinicos e permitir a efetiva
incorporacao deste tipo de ferramentas na pratica clinica. Desta forma, tém tentado
desenvolver-se modelos cada vez mais white-box que, ao fornecerem explicacoes
sobre os resultados que apresentam, transmitem essa confianca aos utilizadores.

O objetivo principal do trabalho € analisar modelos Machine learning, de entre os
selecionados, e 0 modelo GRACE, para perceber qual consegue transmitir o melhor
compromisso entre interpretabilidade e performance. Escolheu-se o modelo GRACE
por ser, atualmente, um modelo de previsdo de risco bastante utilizado por
profissionais da area clinica para avaliar pacientes com doencas cardiacas agudas.
Os algoritmos escolhidos s&o Arvore de decisdo, Naive Bayes e Clustering. A Arvore
de decisao € aplicada visto ser bastante interpretavel e permitir facilmente a extracédo
de regras. O modelo Bayesiano permite calcular relagbes probabilisticas entre
classes, neste caso entre sintomas e possibilidade de morte ou sobrevivéncia. Por
ultimo o Clustering, dado que permite agrupar pacientes com carateristicas
semelhantes. Os modelos referidos sdo executados com um dataset composto por
dados clinicos de pacientes dos Hospitais de Santa Cruz e de Leiria. Para cada um
dos modelos sdo calculadas métricas demonstrativas da respetiva performance.
Simultaneamente, sdo extraidas regras a partir de cada um deles e tenta-se verificar
a veracidade das mesmas com recurso a dados reais.

Por fim, todos os modelos sdo comparados em termos das performances obtidas,
tendo-se concluido que o GRACE é o que consegue obter o melhor compromisso
entre a performance e a interpretabilidade que fornece. Isto acaba por revelar um
equilibrio com a realidade, visto que este € um modelo bastante aplicado na pratica
clinica.

Palavras-Chave: Doencas Cardiovasculares, Machine learning, GRACE, Arvore de
Decisdo, Modelo Bayesiano, Clustering, Interpretabilidade, Performance
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ABSTRACT

According to the World Health Organization, cardiovascular diseases represent one of
the leading causes of death worldwide. To try to counteract this situation, the measures
are largely based on prevention. In this field, clinical data analysis based on several
Machine learning models for risk prediction have been implemented, with the objective
of predicting the risk of occurrence of a given event (disease, death, etc.). However,
the models have some weaknesses, among which is the lack of interpretability, since
some of them are black-box models. These models, despite their high performance,
are not always able to explain their predictions to the user. But, in critical areas such
as health, it is not acceptable to present clinicians with a model that is not interpretable.
Increased interpretability is essential to create the necessary confidence in clinicians
and thus allow the effective incorporation of this type of tool in clinical practice. Thus,
attempts have been made to develop increasingly white-box models that, by providing
explanations of the results they present, convey confidence to users.

The main objective of this work is to analyze machine learning models, among those
selected, and the GRACE model, to understand which one can convey the best
compromise between interpretability and performance. The GRACE model was
chosen because it is currently a risk prediction model widely used by clinical
professionals to evaluate patients with acute heart disease. The algorithms chosen are
Decision Tree, Naive Bayes, and Clustering. Decision Tree is applied because it is
very interpretable and allows easy extraction of rules. The Bayesian model allows to
calculate probabilistic relationships between classes, in this case between symptoms
and possibility of death or survival. Finally, Clustering, since it allows grouping patients
with similar characteristics. The models mentioned above are run with a dataset
composed of clinical data from patients at the Santa Cruz and Leiria Hospitals. For
each of the models, metrics demonstrating their respective performance are
calculated. Simultaneously, rules are extracted from each of them, and their veracity
is verified using real data.

Finally, all models are compared in terms of their performance, and it is concluded that
GRACE is the one that achieves the best compromise between performance and the
interpretability it provides. This ultimately reveals a balance with reality, since this is a
model that is widely applied in clinical practice.

Keywords: Cardiovascular Diseases, Machine Learning, GRACE, Decision Tree,
Bayesian Model, Clustering, Interpretability, Performance
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Atualmente, uma das principais causas de morte a nivel mundial sdo as doencas
cardiovasculares (CVD). Estas doencas caraterizam-se como um grupo de patologias
no coracao e nos vasos sanguineos. Incluem algumas anomalias como ataques
cardiacos, que ocorrem quando o fluxo de sangue para uma parte do coracdo é
bloqueado por um coagulo, acidentes vasculares cerebrais (AVC) que ocorrem
guando um vaso sanguineo que alimenta o cérebro fica bloqueado, também por um
coagulo, e Arritmias caraterizadas por um ritmo cardiaco anormal [1]. A razdo mais
comum para o acontecimento destas doencas é a acumulacdo de depdsitos de
gordura nas paredes internas dos vasos sanguineos gue abastecem estes 6rgaos. Os
principais fatores de risco estdo relacionados com a pratica de dietas pouco
saudaveis, inatividade fisica, pobreza, fatores hereditarios, consumo de tabaco e uso
nocivo de alcool. Como forma de reduzir a incidéncia destas doengas a nivel mundial,
a prevencao tem sido o principal foco.

Existem trés tipos de mecanismos de prevencao que podem reduzir os impactos da
doenca. A prevencao primaria refere-se as medidas tomadas por um individuo para
prevenir o aparecimento da doenca. Estas medidas passam por manter um estilo de
vida saudavel, equilibrado por exercicio fisico e uma dieta saudavel. A prevencéo
secundéria foca-se na reducdo do impacto da doenga através de um diagnostico
precoce antes do aparecimento de qualquer dano critico e permanente, evitando
situacdes de risco de vida e de incapacidade devido a uma doenca cardiaca. A
prevencao terciaria é aplicada depois da manifestacdo da doenca e dos efeitos a longo
prazo que esta implica, ajudando os pacientes a gerir a sua condi¢gdo, aumentando a
esperanca e a qualidade de vida [2].

O passo mais critico da prevencao secundaria é o diagndéstico precoce, que permite
aos profissionais de saude prestar os cuidados necessarios aos pacientes e melhorar
a sua qualidade de vida. Isto requer a identificacdo dos fatores de riscos e a forma
como a variagéo desses fatores esta relacionada com o aparecimento da doenca. Em
caso de um diagndstico precoce, 0s pacientes poderdo ser encaminhados para
tratamentos que garantam uma qualidade de vida mais elevada. A principal razéo para
apostar mais na prevencdo secundaria provém de dois fatores. O primeiro esta
relacionado com o custo, uma vez que o custo da prevencdo secundaria € muito
menor em relacdo a terciaria. E em segundo lugar, tem efeitos sobre a qualidade de
vida dos pacientes. A prevencao terciaria envolve procedimentos mais complexos que
podem causar desconforto ao paciente, bem como perturbar as suas atividades
diarias, enquanto a prevengdo secundaria se concentra em tratamentos menos
intensos que podem incluir alguns medicamentos e mudanca de estilo de vida [3].
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Por outro lado, a constante aplicagdo da tecnologia a area da medicina tem permitido
aos profissionais de saude tratar os seus pacientes de forma mais eficaz. Com o
decorrer do tempo, muitos dados de investigacdo e registos de doentes provenientes
dos hospitais estdo agora disponiveis. Os constantes avangos na inteligéncia artificial
e na extragao de conhecimento a partir de dados, tém permitido aos profissionais de
saude o alargamento das suas capacidades desde o diagnéstico até a detecdo da
prépria doenca. Uma analise completa dos dados de um paciente pode ser facilmente
realizada através de modelos de Machine learning (ML). Desta forma, muitos estudos
tém sido realizados e varios modelos de ML sao utilizados para fazer a classificacao
e a previsao para o diagnostico de doencas cardiacas [4].

Mas, em dominios mais criticos como € o da saude, é necessario que 0s sistemas ML
sejam capazes de responder a outros critérios como a seguranca, nao discriminacéo
e a explicacdo do modelo para uma tomada de decisdo. Em relacdo a seguranca, para
se compreender melhor, d4-se um exemplo conhecido da IBM Watson for Oncology.
Esta empresa utiliza algoritmos de Al (Inteligéncia Artificial) para avaliar as
informacdes dos registos médicos dos pacientes e auxiliar médicos a explorar op¢cées
de tratamento de cancro para novos pacientes. No entanto, foi bastante criticada por
dar recomendacdes inseguras para tratamentos. O problema ocorreu devido ao facto
de o algoritmo usar apenas dados gerados de outros pacientes. E compreensivel que
a obtencdo de dados de pacientes reais nem sempre € facil, mas é imprescindivel
para transmitir a seguranca necessaria aos utilizadores dos modelos. Desta forma, &
fundamental ser transparente no desenvolvimento dos algoritmos, quanto ao tipo de
dados usados e em relacdo a quaisquer falhas do software, porque s6 assim se
consegue obter a confianca dos clinicos e dos pacientes.

Além da seguranca, surge também um novo paradigma nestes modelos que reforca
a importancia do conceito de interpretabilidade. Este conceito pretende-se com o facto
de que as abordagens ML tém de ser simples de interpretar e a0 mesmo manter um
bom nivel de desempenho que permita aos utilizadores entender e a0 mesmo tempo
confiar nos modelos apresentados. Este trabalho explora alguns dos modelos
atualmente disponiveis, tentando alcancar uma boa relacdo entre a performance e a
interpretabilidade, através da extracdo de regras explicaveis.

1.1 Contexto do problema

A avaliacdo da condicdo de um paciente pode ser uma tarefa desafiadora na medida
em que existem algumas situacdes complexas em que a decisao do profissional de
saude ndo é simples. A quantidade de informacdo € muita e o tempo para obter o
diagnostico é relativamente limitado. Isto faz com que os profissionais de saude
precisem de ajuda para chegar a um diagnostico e posteriormente identificar o melhor

tratamento a aplicar a cada paciente.

Com recurso a tecnologia, existem muitas oportunidades para desenvolver modelos
gue possam ajudar os médicos no diagnostico, tratamento ou mesmo na prevencao
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de doencas, com o objetivo de reduzir a sobrecarga verificada nos servigos de saude.
Neste sentido, nos ultimos anos tem vindo a surgir o impulso de desenvolver solucdes
de saude com recurso a modelos de Machine learning, 0s quais permitem a
representacdo de conhecimento com base em conjuntos de dados previamente
tratados.

As ferramentas que existem atualmente para ajudar a prever o risco sao importantes
para a avaliacdo do risco Cardiovascular e disponibilizam aos clinicos uma informacao
adicional para otimizacdo dos tratamentos a aplicar aos seus pacientes. Um exemplo
da aplicacdo da inteligéncia artificial a &rea médica € um modelo desenvolvido pela
Google que é capaz de detetar cancro da mama em mamografias, com uma melhor
precisdo e menos falsos positivos do que os humanos. Alguns investigadores
avaliaram o modelo com um conjunto de mamografias de mais de 3000 mulheres dos
Estados Unidos da América (EUA) e 25000 do Reino Unido (UK) e verificaram uma
reducdo de 5.7% na detecédo de falsos positivos nos EUA e de 1.2% no Reino Unido

[5].

No entanto, tem vindo a verificar-se que estas ferramentas ainda apresentam algumas
limitacbes. Em alguns casos, estes modelos fornecem apenas resultados, sem
justificar devidamente as conclusGes. Por isso, um modelo ML devera ser
interpretavel, para que se consigam extrair explicagfes confiaveis acerca dos
resultados e ganhar a confianca dos profissionais de saude. A interpretabilidade é
definida como a capacidade de explicar ou apresentar de forma compreensivel os
resultados obtidos pelos modelos. Por essa razdo, quanto maior a interpretabilidade
de um modelo, mais facil sera para alguém compreender o porqué de certas decisdes
ou previsdes serem feitas e, no caso médico, mais facilmente se consegue captar a
confianca dos clinicos.

Com o presente trabalho, o que se pretende € extrair interpretabilidade através da
analise da influéncia de dados de pacientes nos modelos ML, de modo a melhorar a
avaliagao do risco cardiovascular e aumentar a sua interpretabilidade com o objetivo
de potenciar a utilizacdo destas ferramentas na area clinica.

1.2 Objetivos

Como foi mencionado anteriormente, um dos objetivos deste trabalho é explorar
alguns dos modelos Machine learning atualmente disponiveis, tendo em consideracéo
a respetiva interpretabilidade. Numa fase inicial o objetivo € analisar o conjunto de
dados utilizado para o trabalho e aplicar-lhe o tratamento necessario.

Posteriormente, pretende efetuar-se uma analise comparativa da interpretabilidade de
um conjunto de modelos de ML, de acordo com trés perspetivas diferentes, baseadas
em:

e Regras
e Probabilidades
e Distancias
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Para explorar a interpretabilidade através de regras, recorre-se a Arvores de decisio,
por fornecerem uma estrutura em arvore da qual sédo facilmente extraidas regras. Por
sua vez, para o estudo com base em probabilidades, utiliza-se o Naive Bayes, uma
vez que analisa as probabilidades de ocorréncia de doenca na presenca de sintomas,
e para a andlise com base em distancias é aplicado o Clustering, porque agrupa
pacientes de acordo com as suas semelhancas. Para além dos modelos referidos
anteriormente, explora-se também o GRACE, um modelo desenvolvido em especifico
para a andlise do risco cardiovascular. Os resultados obtidos por cada um dos
modelos sdo também analisados com base em algumas métricas de performance,
gue vao ser exploradas mais a frente no documento.

Desta forma, como objetivo final do trabalho pretende-se obter um conjunto de
condicBes, probabilisticas ou regras, para cada modelo analisado, que devem
corresponder 0 mais possivel a realidade, tentando garantir um compromisso entre a
interpretabilidade dos resultados e ao mesmo tempo um bom desempenho do modelo.

1.3 Desafios

Com a aplicagdo de algoritmos Machine learning, tem tentado chegar-se a um trade-
off entre a interpretabilidade e performance dos modelos preditivos. Isto é, modelos
mais interpretaveis como modelos de regressao e arvores de decisdo oferecem, regra
geral, piores performances quando comparados com outros modelos menos
interpretaveis como as redes neuronais, por exemplo. Na area médica, a falta de
interpretabilidade pode representar consequéncias muito adversas nas decisdes
tomadas para o tratamento de um doente. Segundo um estudo realizado por Caruana
[6], 0 qual tenta identificar doentes com pneumonia como sendo de alto ou baixo risco
hospitalar, uma rede neuronal ndo consegue assegurar interpretabilidade, mas
revelou ser o melhor classificador em termos de performance para este problema. O
modelo previu que, um doente com asma, corre um risco mais baixo de morte
hospitalar quando admitido por pneumonia. Mas na realidade, é o contrario que se
verifica, ou seja, os doentes com asma correm um maior risco de sofrer complicacdes
graves e sequelas devido a uma doenca pulmonar infeciosa como a pneumonia. Este
exemplo revela que, apesar de um modelo ter bons resultados, isso nem sempre
significa que da as previsfes mais corretas, porque o modelo pode também errar nas
previsdes que faz [7]. Consegue perceber-se assim porque € que dar uma explicacéo
de um modelo a quem o vai utilizar é tdo importante. Quando o modelo é explicado,
os clinicos podem questionar e perceber o que esta por detras de uma previsdo. Caso
contrario, torna-se muito dificil confiar no modelo.

7

Como tal, o desafio deste trabalho € alcancar o compromisso entre os modelos
explorados e a interpretabilidade que cada um deles pode fornecer e, como tal, ser
aplicada no ambito do risco cardiovascular.
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1.4 Tarefas realizadas

O projeto foi desenvolvido ao longo de aproximadamente 12 meses, podendo ser
identificadas as tarefas principais:

e Tarefa 1 — Levantamento do estado da arte e compreensdo das tematicas em
estudo.

e Tarefa 2 — Analise dos dados utilizados no estudo e aplicacdo do tratamento
necessario aos mesmos.

e Tarefa 3 — Selecéo de classificadores Machine learning a utilizar no projeto e
inicio da exploracdo dos mesmos.

e Tarefa 4 — Realizacdo de testes com cada um dos modelos, com o objetivo de
perceber em que condigcbes cada um deles obtém melhores valores de
performance.

e Tarefa 5 — Extracao de intepretabilidade de cada um dos algoritmos.

e Tarefa 6 — Comparacdo de resultados entre algoritmos, como objetivo de
perceber qual consegue alcancar a melhor relagéo entre a interpretabilidade e
a performance.

e Tarefa 7 — Escrita da dissertagéo.

A Figura 1, apresenta um cronograma com a organizacao das tarefas anteriores ao
longo do periodo de desenvolvimento do projeto.

2020 2021

Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov

Dez

T1

T2

T3

T4

TS5

T6

T7

Figura 1 - Cronograma com as tarefas realizadas.

1.5 Estrutura do documento

O documento é constituido por 6 capitulos, sendo os mesmos descritos da seguinte
forma:

O Capitulo 2 explora o conceito de interpretabilidade, numa visdo mais
aprofundada. E clarificada a definicdo de interpretabilidade e o compromisso que deve
existir entre esta e o desempenho do modelo. No final deste Capitulo, sdo dados
alguns exemplos de trabalhos desenvolvidos na area em estudo neste trabalho.
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O Capitulo 3 aborda os modelos de classificacdo explorados no ambito do
trabalho, nomeadamente GRACE, Arvore de decisdo, Naive Bayes e Clustering.
Neste capitulo sdo abordadas também as técnicas de validacdo dos modelos, mais
concretamente as metricas.

O Capitulo 4 apresenta o dataset utilizado para o estudo e todas as técnicas de
pré-processamento que lhe foram aplicadas, desde as estratégias de balanceamento,
a selecédo e descricdo das features a utilizar pelos modelos e a eliminacéo dos valores
em falta.

No Capitulo 5 é dada uma defini¢&o inicial da metodologia utilizada para o treino
dos algoritmos. Posteriormente, sdo apresentados os resultados obtidos para os
modelos: GRACE, Arvores de decisdo, Naive Bayes e Clustering. No final deste
capitulo, é realizada uma comparacao entre todos os modelos e a indicacdo de qual
seria o ideal a aplicar na previsdo do risco cardiovascular, tendo em consideracao as
respetivas performance e interpretabilidade.

No Capitulo 6 sdo apresentadas algumas conclusdes relativas ao trabalho e
uma retrospetiva geral do mesmo.



Interpretabilidade em Modelos de Avalia¢@o de Risco Cardiovascular

CAPITULO 2

INTERPRETABILIDADE

Os sistemas desenvolvidos em Machine learning tém vindo a ganhar cada vez mais
relevo nas mais diversas areas da sociedade. Nos cuidados de saude, os desafios
sdo unicos porque um modelo tem de conseguir aliar interpretabilidade, confianca e
desempenho, uma vez que qualquer decisdo baseada nestes modelos pode ter uma
implicacdo imediata no bem-estar ou mesmo na vida de uma pessoa. Por tudo isso,
um modelo tem de ser interpretavel para permitir aos utilizadores entender os
resultados das previsdes. Como tal, a interpretabilidade é o foco principal deste
capitulo, no qual serdo apresentadas diferentes interpretacdes para este conceito e €

também apresentado algum do trabalho ja desenvolvido nesta area.

2.1 Definicéo de Interpretabilidade

Apesar do reconhecimento que ja € dado ao ML nos cuidados de saude, ainda existem
impedimentos para uma maior adocdo em ambientes reais. Neste tipo de ambientes,
gue incluem a tomada de decisdo clinica, existe bastante hesitacdo na utilizacao
destes modelos, uma vez que o custo de uma classificacdo errada € demasiado
elevado. Por essa razdo, para que um modelo possa ser aceite e utilizado por um
profissional de salde, este deve conseguir perceber quais as razdes que levam a uma
previsao e se os resultados do modelo sédo realmente fiaveis. Aqui entra-se na questao
da interpretabilidade de um modelo. Mas, se por um lado existe um consenso geral
de que a interpretabilidade € necesséaria nos modelos Machine learning, por outro
lado, existe muito desacordo em relacdo ao que constitui a interpretabilidade.
Segundo Lipton [3], os investigadores tém tentado encontrar inGmeras nocdes e
definicbes para o conceito. J4 foi definida como transparéncia, confianca e
compreensdo do modelo. Mas, uma objecdo comum a este tipo de definicbes é que
nao é colocada a enfase necessaria no utilizador final destes sistemas de ML, ou seja,
0s modelos e explicacdes produzidos pelos modelos nao facilitam as necessidades
dos utilizadores finais. Existe uma grande dificuldade por parte destes, neste caso 0s
clinicos, em perceber as explicacbes dadas pelo modelo. Para colmatar esta
dificuldade dos utilizadores, o sentimento primario de interpretabilidade deve ser a
explicacdo do modelo, isto €, 0 modelo deve fornecer uma justificacdo do porqué de
uma previsdo ou de uma recomendacéo. Isto é frequentemente chamado de user
trust, ou confianca do utilizador. Um modelo interpretavel deve permitir ao utilizador
final interrogar, perceber e até mesmo melhorar o sistema antes de tomar qualquer
tipo de acéo [3]. No fundo, um modelo é mais interpretavel do que outro quando as
suas decisdes sdo mais faceis de compreender por um ser humano. Verifica-se
também que algumas destas abordagens de ML, como as arvores de decisdo e 0s
modelos de regressao, a explicacéo por si so ja faz parte do modelo.
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Também algumas das definicdes de interpretabilidade referem a transparéncia dos
componentes e dos algoritmos e 0 uso de campos compreensiveis na construcao dos
modelos. No que diz respeito as features do dataset, a sua semantica deve também
ser clara e facil de entender. E preciso considerar que a interpretabilidade dos modelos
de ML no dominio da saude é sempre dependente do contexto, mesmo ao nivel da
funcao do utilizador. O mesmo modelo pode exigir gerar diferentes explicagbes para
diferentes utilizadores finais.

E importante compreender também que ter um modelo interpretavel, ndo é sinbnimo
de ter um modelo correto e confiavel. As regras fornecidas pelo modelo podem ser
erradas e este pode errar nas previsdes que da. Assim, o modelo deve ser
devidamente validado pelos profissionais de saude. Neste trabalho, esta validacdo por
parte de clinicos nado é realizada. As regras obtidas para cada modelos apenas foram
comparadas com alguns dados reais para tentar entender cada uma delas e perceber
se poderiam fazer sentido no contexto do risco cardiovascular, mas n&o foram objetivo
de validagé&o clinica.

2.2 Compromisso entre interpretabilidade e desempenho do modelo

Tal como foi referido anteriormente, uma das questdes a ter em conta quando se
desenvolve um modelo de Machine learning, € tentar alcancar ao mesmo tempo a
interpretabilidade e o bom desempenho do modelo. No entanto, nem todos o0s
modelos conseguem alcancar esse compromisso. Como se pode observar pela Figura
2 [8], as melhores técnicas em termos de accuracy, sdo tendencialmente piores no
gue toca a interpretabilidade. Como se verifica, 0s modelos mais interpretaveis, mas
que tendencionalmente apresentam pior performance sdo a Arvore de decisdo e a
Regresséo linear. Por outro lado, as redes neuronais bastante conhecidas pela sua
boa performance, sao regra geral muito pouco interpretaveis.

™
. Rede neurcnal
Random forest
- . - . Support Vector Machine
g T -
Clusterin
S L3 ’
] . K-Nearest Neighbors
q J
. Arvore de decisdo
. Regress3o linear
Ry

Interpretabilidade

Figura 2 - Relacdo entre interpretabilidade e accuracy. Adaptado de [8].
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Esta informacdo também é importante para tomar uma decisdo em relacdo aos
modelos a explorar consoante o0 caso de uso que se esta a tentar analisar. No contexto
do trabalho, esta relacdo entre o modelo, o desempenho e interpretabilidade é
também tida em consideracéo na selecdo dos modelos.

2.3 Modelos interpretaveis

Atualmente, um dos maiores problemas dos modelos baseados em inteligéncia
artificial prende-se com o facto de alguns destes ndo serem interpretaveis. Estes
modelos, black-box, apesar dos bons resultados, tém o grande desafio dar sentido as
solu¢des que apresentam. Devido a esta falta de transparéncia nas previsoes, tem-se
tentado que os modelos sejam interpretaveis, e desta forma se tornem cada vez mais
em modelos white-box, cujos principais objetivos sdo permitir aos utilizadores
entender o comportamento dos modelos e predi¢des, utilizar modelos complexos e
conseguir interpretabilidade, aumentando a confianca dos utilizadores nas solucdes
propostas pelos modelos [9]. A transparéncia de um modelo white-box significa que a
l6gica e o comportamento necessarios para chegar a um resultado final séo facilmente
determinados e compreensiveis. Além disso, € muito importante também que as
features usadas sejam interpretaveis e existe uma grande necessidade em explicar
as variaveis de um modelo, para que dessa forma consigam ganhar mais confianca
perante os utilizadores finais. Classificadores como Arvores de decisdo sdo white-box,
ao contrario de Redes neuronais que sao black-box.

Numa area tdo importante como a saude, € fundamental que um modelo seja
transparente nas suas decisdes e por isso, neste trabalho, foram selecionados apenas
modelos white-box.

2.4 Trabalho desenvolvido na area

Tal como foi referido anteriormente, este trabalho tem como finalidade avaliar a
interpretabilidade de um conjunto de modelos que possam auxiliar o diagndstico
clinico e o prognostico no contexto das doencas cardiovasculares. Como tal, é
necessaria a extragdo de informacgéo relevante diretamente de conjuntos de dados
reais de pacientes, de modo a encontrar regras e padroes.

Para se compreender melhor o conceito do trabalho, é importante entender o que tem
sido desenvolvido através de técnicas de ML como auxilio para a area médica, em
particular na area das doencas cardiovasculares. Apesar de muito ja ter sido feito,
nem todos os trabalhos desenvolvidos até ao momento séo interpretaveis, sendo que
muitas vezes estes apenas fornecem a predicdo do modelo sem explicacdes do
mesmo. Sao apresentados de seguida alguns exemplos de trabalhos realizados ao
longo dos ultimos anos.

Em 2012, Roohallah Alizadehsani e Mohammad Javad Hosseini, juntamente com
outros investigadores, aplicaram algoritmos de data mining ao dataset Z-Alizadeh
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Sani, constituido por um total de 303 pessoas que visitaram o Hospital Shaheed
Rajael, no Irdo. Este dataset continha informacdes demogréficas, histérico e exames
das pessoas, perfazendo um total de 54 features. A primeira fase do trabalho passou
por encontrar o0 melhor conjunto de features através de técnicas de selecdo, que
revelaram quais as mais importantes para o modelo. Depois desta analise,
selecionaram-se os métodos de classificacdo a explorar: Arvores de decisdo, modelo
Naive Bayes, entre outros. O trabalho aborda também como é realizada a medicao
das performances dos algoritmos, nomeadamente, através da matriz de confuséo e
das métricas que podem ser extraidas a partir desta. Quanto aos resultados, a arvore
de decisdo registou uma accuracy de 83.82%, sensibilidade de 93.98%, e
especificidade de 85.06%, enquanto o Naive Bayes teve accuracy de 69.91%,
sensibilidade de 63.89% e especificidade de 85.06%. Ou seja, obtiveram-se melhores
resultados para a Arvore de decisdo do que para o Naive Bayes [10].

Em 2018, Uma N. Dulhare realizou um estudo no qual aplicou o Naive Bayes a varias
features de um dataset clinico, com o objetivo de prever o risco cardiaco. Fez uma
selecdo de features de entre todas e aplicou-lhe o modelo Bayesiano. Mas, para
perceber a influéncia da dimensionalidade do dataset na performance do modelo,
aplicou também o modelo ao conjunto de dados original, com todas as features.
Concluiu que a accuracy do modelo para todas as variaveis foi de 79.12% e que, ao
utilizar apenas as selecionadas, obteve um valor de 87.91% para a mesma métrica
[11].

Em 2014, Pawel Marciniak, juntamente com outros investigadores, apresentou um
estudo referente a implementacdo de métodos de Machine learning como apoio a
previsdo de doengas cardiovasculares. Aplicaram, entre outros, os modelos
Bayesianos e as arvores de decisdo a um dataset proveniente da UCI Machine
Learning Repository. Trata-se de um conjunto de dados publico, que contém
informacao relativa a 303 pacientes, distribuida por 13 atributos. Utilizaram apenas
297 instancias do dataset, apOs a realizacdo de uma limpeza aos dados em falta.
Pelos resultados obtidos pode concluir-se que, em relacdo a arvore de deciséo, esta
obteve melhores resultados quanto maior € a profundidade da arvore, tendo sido,
neste caso, os melhores resultados de accuracy de 75.26%. Para o Naive Bayes, 0s
melhores resultados para esta métrica foram de 64.95% [12].

Em relac&o aos primeiros dois exemplos dados, estes foram relevantes para perceber
a importancia que a reducédo do numero de features e a remocéao dos valores em falta
tem na performance do modelo. Permitiram também compreender as métricas
utilizadas para o célculo do desempenho do modelo, através da matriz de confuséo e
da sua andlise detalhada. Por sua vez, o trabalho de Pawel Marciniak, foi essencial
para perceber como é que a profundidade de uma Arvore de decis&o pode influenciar
os resultados e isso vai ser aplicado também ao trabalho desenvolvido neste projeto.

10
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CAPITULO 3

ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Os algoritmos de Machine learning estdo organizados por taxonomia, baseada no
output que devolvem. Destacam-se trés tipos de aprendizagem em modelos de ML:
supervisionada, nao supervisionada e semi-supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo gera uma funcéo que consegue mapear
os dados de entrada com os dados de saida desejados. Constrdi um modelo a partir
de conjuntos de dados com o objetivo de fazer previsbes em novos dados, nunca
antes vistos pelo modelo. Existem dois tipos principais de algoritmos supervisionados,
a classificacdo e a regressao. A classificacdo tem como objetivo classificar um
resultado de entre um conjunto de categorias como {doencga, ndo doenca} ou
{vermelho, verde}. A regressao também prevé um resultado, mas este é um valor real
€ nao uma categoria.

Por outro lado, na aprendizagem nédo supervisionada, ndo existem resultados pré-
definidos para o modelo utilizar como referéncia para aprender. Ou seja, 0s modelos
pertencentes a esta categoria analisam um conjunto de dados e, de acordo com algum
mecanismo/padrdo subjacente e criam grupos de instancias. Os problemas de
aprendizagem nao supervisionada sao agrupados em Clustering e associacdo. Em
relacdo aos primeiros, estes sdo utilizados quando se pretendem encontrar
agrupamentos inerentes aos dados. Nos algoritmos de associagao, pretende-se
descobrir regras que descrevam grandes quantidades de dados, como por exemplo,
pacientes com o problema X tendem a sofrer Y [13]. De entre todos os algoritmos que
seguem esta aprendizagem, alguns sédo o K-Means e o Clustering hierarquico.

Por sua vez, a aprendizagem semi-supervisionada é uma combinacdo de
aprendizagem supervisionada e n&do supervisionada, na qual alguns dados estéo
identificados e outros n&o. Tipicamente, esta combinacao tem uma quantidade muito
pequena de dados identificados e uma quantidade muito grande de dados nao
identificados. Isto é util porque o processo de identificar quantidades enormes de
dados para aprendizagem supervisionada é muitas vezes dispendioso, mas também
porque ter uma quantidade muito grande de classes identificadas pode trazer bias
para o modelo [14].

Com base no tipo de dados disponiveis e no tipo de investigacao a realizar, podem
escolher-se os modelos de aprendizagem que mais se identifiguem com cada
situacdo. Neste trabalho, sdo selecionados alguns modelos de entre os que foram
mencionados anteriormente para aplicar a avaliagdo do risco cardiovascular.

11
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3.1 Perspetiva global

Neste trabalho, os algoritmos explorados no ambito da Interpretabilidade séo a
Arvores de decisdo, o modelo Bayesiano e o Clustering.

As Arvores de decisdo s&o exploradas porque, como resultam num conjunto de
regras, sao perfeitamente interpretaveis. Para além disso, fornecem como resultado
uma classe categorica, que € 0 que se pretende neste caso de estudo, isto é, sédo
particularmente bem adaptadas a problemas de classificagéo.

Por outro lado, também os modelos Bayesianos sao baseados na evidéncia e por isso
bastante alinhados com o que se pratica na area clinica. Tém como premissa a
independéncia entre as variaveis do problema e realizam uma classificacdo
probabilistica de observacoes.

Por sua vez, os modelos de Clustering permitem criar grupos de instancias com
carateristicas semelhantes entre si e, a partir destes, estabelecer um conjunto de
regras com base em medidas de semelhanca. Isso também é o que se verifica na
parte clinica, ou seja, 0S hovos casos também sdo comparados com anteriores para
realizar um diagnostico.

3.2 Abordagens interpretaveis

A forma mais simples de alcancar a interpretabilidade é através da utilizacdo de um
subconjunto de algoritmos capazes de criar modelos interpretaveis.

Desta forma, para que sejam aceites e Uteis para os clinicos, as técnicas de ML
usadas no apoio a detecao de doencas cardiovasculares devem demonstrar um bom
desempenho e ser interpretaveis. Estas abordagens sao importantes para um clinico,
uma vez que adicionam um grau de confianca nas decisbes tomadas. Mas 0 que é
concretamente a confianca num modelo? Traduz-se apenas na confianca de que o
modelo tera bom desempenho? Se fosse assim tdo linear, o facto de o modelo ser
suficientemente preciso podia torna-lo confidvel e ndo seria necessario definir a
interpretabilidade do modelo.

Como tal, este projeto tenta apresentar modelos onde seja possivel entender o porqué
de uma determinada conclusdo. Estas conclusdes podem ser baseadas em regras
gue podem vir a ser usadas por especialistas em aplicacdes praticas, uma vez que
fornecem um modelo mais préximo da linguagem humana.

Tal como ja foi mencionado anteriormente, neste projeto séo utilizados os modelos
Bayesianos, as arvores de decisdo e os modelos baseados em técnicas de Clustering.
Os algoritmos de arvores de deciséo, por permitirem extrair interacdes entre variaveis
através de regras (if/then) tornam-se relativamente faceis na extracdo de conclusoes.
Também os modelos Bayesianos, que aplicam o Teorema de Bayes, calculam a
probabilidade condicional para as variaveis e tomam as suas decisdes com base
nessas probabilidades condicionais extraidas diretamente dos dados. Os algoritmos

12



Interpretabilidade em Modelos de Avalia¢@o de Risco Cardiovascular

de Clustering foram escolhidos dado que sdo escalaveis para grandes conjuntos de
dados e adaptam-se facilmente a novos exemplos conseguindo generalizar para
clusters de diferentes formas e tamanhos.

De seguida, cada um dos algoritmos referidos anteriormente € explorado com mais
profundidade, explicando-se como se conseguira alcancar interpretabilidade através
da sua aplicacdo ao problema.

3.2.1 Arvores de decisédo

As arvores de decisao sdo modelos preditivos, usados principalmente em problemas
de classificacdo e de regressao, que utilizam estratégias para aprender padrbes de
um conjunto de dados. A sua principal vantagem € a grande legibilidade que
apresentam, ao ser representadas em forma de arvore. Esta é desenhada de cima
para baixo, com a sua raiz no topo. Na estrutura da arvore, cada condicdo é
representada por um né interno ao qual é atribuida uma classe, com base no qual a
arvore se divide em diferentes nés, ou edges, que sdo possiveis decisdes sobre o
atributo. Estes nos folha classificam as instancias que os atingem de acordo com a
classe associada a eles. Portanto, o conhecimento de uma arvore de decisédo é
representado por cada nd, que ao ser testado procura um né filho até chegar ao né
folha. Um né de teste calcula um resultado com base nos valores do atributo de uma
instancia, em que cada resultado possivel é associado a uma das subarvores. O ultimo

no de uma arvore, ou né terminal, que ja ndo se divide em nada, € a decisao [15].

A Figura 3 € um exemplo de uma arvore de decisé@o simples, implementada no &mbito
da area da saude [16].

>
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node
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MCI ’ Pre-Cordial Pain

Heart
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v AN
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(leaf)

i
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Figura 3 - Exemplo de Arvore de decis&o [16].
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Uma arvore de decisdo pode ser de facil interpretacdo, como se pode observa pela
Figura 3. Neste caso é possivel extrair, por exemplo, as duas seguintes regras:

1. IF Inter-Systolic Noise AND Milld Cognitive Impairment (MCI) AND Heart
Malformations THEN Prolapse.

2. IF Inter-Systolic Noise AND Milld Cognitive Impairment (MCI) AND No Heart
Malformations THEN No Prolapse.

Uma deciséo pode ser construida a partir de um conjunto de dados de treino atraves
do principio “dividir e conquistar”. Quando os objetos t€m a mesma classe de decisao,
isto é, o valor do output € 0 mesmo, a arvore consiste apenas num unico né que
contém a decisao apropriada. Caso contrario, é selecionado um atributo cujo valor €
de pelo menos duas classes diferentes e um conjunto de objetos é dividido de acordo
com a categoria do atributo selecionado. Os atributos selecionados constroem um né
atributo (test) numa arvore de decisao em crescimento, para cada ramo a partir desse
nd e o processo de inducéo é repetido até que uma folha (decisao) seja encontrada.

A arvore de decisdo é uma das ferramentas mais amplamente usada para a tomada
de uma decisdo. Dependendo da situacdo e do resultado desejado existem varios
tipos de arvores de deciséo que se podem utilizar, sendo os principais [17]:

e Arvore de classificagdo: Permite obter o resultado mais previsivel de diferentes
informacdes, através da sua aplicacdo em probabilidade e estatistica. Esta
arvore é construida por meio de um processo iterativo que divide os dados em
particbes e, em seguida, os vai dividindo ainda mais em cada uma das
ramificacdes.

e Arvore de regressdo: Estas sdo arvores de decisdo nas quais a variavel de
destino pode assumir valores continuos (normalmente nameros reais).
Aplicado para determinar um uUnico resultado predeterminado de diferentes
partes da informacao.

Ao implementar a arvore de decisdo, o principal desafio surge ao selecionar a
relevancia e importancia de cada classe. A medida que descemos na arvore, o nivel
de impureza diminui, levando assim a uma melhor classificagdo ou melhor diviséo de
cada no. A identificacdo da divisdo mais adequada, a forma como se processa o
crescimento da arvore, tem necessariamente de ser baseado num critério, tipicamente
o information gain ou o indice de Gini.

O information gain é utilizado para identificar a feature que fornece mais informacdes
sobre uma classe, baseando-se na no¢ao de entropia. A entropia indica o grau de
incerteza e impureza de uma classe, e € representada pela equacédo (1). Se as
observacfes de subconjuntos de dados de um dataset forem homogéneas, ndo ha
impureza no conjunto de dados, ou seja, quando todas as observacdes pertencem a
mesma classe a entropia é 0 [18].

]
Entropy(L) = — z pilog,(py) 1)
i=1
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Em que L € uma amostra de aprendizagem L = {(x;,¢;), (x2,¢3),..., (xj,¢;)}, onde
X1, Xy, ...,%;, SA0 vetores de medida, ¢y, ¢c,, ..., x; S80 classes e p; é a frequéncia
relativa da classe i.

Assim, information gain corresponde a diferenca entre a entropia de uma classe e
entropia condicional. Mede a utilidade de uma feature f na classificagéao, ou seja, qual
foi a diferenca no valor de entropia de antes e depois da divisdo do conjunto de dados.
Se o valor aumentar, isto significa que f € mais util para a classificagcdo. Assumindo
que ha V diferentes valores para a feature f, |L”| representa um subconjunto de L com
f = v, ainformation gain depois de dividir L na feature f é medida pela equacéo (2).

v |4

IG(L, f) = Entropy(L) — 217 1% (Entropy(L")) (2)
Por sua vez, o indice de gini, ou impureza de gini, calcula a probabilidade de uma
amostra ser classificada incorretamente quando selecionada aleatoriamente. Os
valores deste indice variam entre 0 e 1 e uma classe é considerada pura quando o
seu indice é 0. Nestes casos, todos os elementos estédo classificados corretamente
como pertencendo a classe a que foram atribuidos. Se L for um dataset com j classes
diferentes, GINI é definido por (3) [18]:

j
GINI(L) =1 — z p;> (3)

Onde p; é a frequéncia relativa se a classe i pertence a L.

Mas, apesar de todos os pontos positivos, estes algoritmos apresentam também
alguns pontos fracos. Uma das desvantagens da arvore de decisdo é que pode
facilmente causar situacGes de overfitting. Se a arvore crescer sem um limite pode
dividir-se tantas vezes quantas conseguir, e pode aprender com os dados e
generalizar de forma errada na presenca de novas informacdes. Para evitar situacdes
destas, existem algumas técnicas que ser aplicadas, sendo algumas delas [19]:

Pruning: Esta é uma abordagem que corrige a arvore depois da sua adaptacéo
ao conjunto de dados de treino. O algoritmo comeca pelos nos folha e remove esses
ramos que, depois da remocao néo afetam a performance geral da arvore no conjunto
de dados de teste. Este método preserva um alto desempenho ao mesmo tempo que
reduz a complexidade do modelo.

Métodos Ensemble: Estes métodos combinam varias arvores num so algoritmo
que utiliza o ‘voto’ em arvore como mecanismo para determinar a verdadeira resposta.

Desta forma, quando se treina um conjunto de dados através de uma &rvore de
decisdo as questbes referidas anteriormente tém de ser tidas em conta. Neste
trabalho, alguns destas técnicas sdo aplicadas, como vai ser possivel perceber
posteriormente no Capitulo 5.
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3.2.2 Modelos Bayesianos

Alguns dos algoritmos de ML sao capazes de produzir estimativas de probabilidade,
ou seja, para cada classe estimam a probabilidade de uma dada amostra pertencer a
essa classe. O modelo Bayesiano € uma dessas abordagens de classificacdo. Tem
como principais vantagens o facto de apresentar métodos bem fundamentados para
representar distribuicdes de classes de probabilidade de forma compreensivel.

A estimacdo Bayesiana, ndo tem como intuito encontrar um conjunto de parametros,
6, que expliqguem os dados, mas sim fornecer uma possivel distribuicdo sobre o valor
dos parametros que quantifiguem a incerteza dos valores [20]. Muitas escolhas de
parametros sao possiveis, mas algumas tém maior probabilidade anterior (priori) de
ocorrer do que ocorrer [21]. Desta forma, a abordagem Bayesiana combina o
conhecimento anterior sobre os parametros com a distribuicdo anterior de uma nova
variavel D, dado 6.

A regra de Bayes é representada por (4):

P(D|6)P(0)

P(@|D) = P(D) (4)

Onde P(D|0) é a funcao likelihood, P(6) € a distribuicdo anterior de 6 que representa
0 conhecimento anterior sobre os varios valores que os parametros podem tomar.
P(D) representa a probabilidade anterior da observacgéo dos dados obtidos. Pode ver-
se a representacédo de P(D) na equacéo (5).

P(D) = J, P(DI6)P(6)do (5)

Os classificadores Bayesianos sdo classificadores probabilisticos que implementam
estruturas particulares de redes Bayesianas, uma vez que o seu objetivo é classificar
as instancias descritas por um conjunto de dados. A classificacdo baseia-se na regra
de Bayes (4) para prever a classe de D que tem a maior probabilidade, dado um
conjunto de dados {0,...0,}.

O Naive Bayes (NB) implementa uma estrutura de rede Bayesiana, em que cada no
corresponde uma variavel que toma um valor dentro de um intervalo e cada arco
representa uma relacao probabilistica entre as variaveis. Para cada atributo do grafico
sao definidas as probabilidades condicionais. Como se percebe pela estrutura da rede
Bayesiana da Figura 4 [22], todos os atributos sdo assumidos como condicionalmente
independentes. A independéncia entre as classes ignora algum tipo de correlacdo que
possa existir entre elas.
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Classe

Atributos

Figura 4 - Representacdo da rede Naive Bayes.

O classificador € constituido por apenas um pai (C), e varios filhos (X;,...X,}. Apesar
da sua configuracdo simples, o Naive Bayes € computacionalmente eficiente,
consegue lidar com informacdo incompleta e tem uma performance competitiva
guando comprado com outros classificadores [23].

Considerando uma estrutura de grafico G que contenha a variavel que seja o no raiz
e um conjunto de variaveis aleatorias (atributos) {X, ... X,,}, onde cada atributo tem a

variavel do no raiz como Unico pai, chamada Pa; = C paratodosos 1 <i <p.

De acordo com a equacdo (6), a probabilidade conjunta das variaveis que pertencem
a G é dada por:

p
P(X;, ..., X, C) = P(C) ﬂP(XilC) (6)
i=1
As probabilidades condicionais sao calculadas por (7):
P(X,Y)
Na qual,
PX,Y)=PNnY

Tem por base a definicdo de probabilidade condicional, dada pela equacgéao (8), pode
calcular-se a probabilidade de C, sabendo que se verifica X, X,,...,X,, ou seja, P(C|X).

P(C|X) = P(C|Xy, X5, ..., Xp) = aP(C) HP(XilC) 8)
i=1

Em que,

P(C|X) corresponde a probabilidade de acontecer C, sabendo que acorrem 0s
eventos X, nomeadamente, X;,X,,...,X,.

P(X;|C) representa a probabilidade condicional de cada um dos atributos X; se
verificar, sabendo que acontece C.
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P(C) €é a probabilidade do evento C acontecer.

o € a constante de normalizacdo. Assim, a classificacéo final € dada pela equacéo (9):

P
¢ = argmax.;(aP(c;) HP(xi | ¢i)) (9)

Onde ¢; € uma classe de C, x; € o valor do atributo X; que pertence instancia X, =
X1,..Xp e a=1/P(X =x,).

Desta forma, sabendo o valor de probabilidade condicional para cada variavel e a
probabilidade de um evento C acontecer, torna-se simples prever a probabilidade o
evento C, sabendo que X, X,,..., X, fatores se verificam.

No caso concreto de estudo deste projeto, o objetivo € calcular as probabilidades de
Morte e de Sobrevivéncia, sabendo que se verificam um conjunto de carateristicas no
paciente. Sabendo que o resultado é representado por M, e M = {M, M}, o objetivo é
calcular a probabilidade posterior de P(M|X) e de P(M|X), sendo X um conjunto de
sintomas.

3.2.3 Clustering

Tal como referido anteriormente, no contexto de Machine learning existem métodos
supervisionados e nao-supervisionados. O Clustering enquadra-se nos néo
supervisionados, uma vez que neste método ndo existe uma saida desejada para o
treino do modelo, sendo o objetivo a interpretacdo dos dados (entradas) e a
capacidade de os explicar [24]. Esta capacidade de encontrar similaridade entre
objetos de dados através da estrutura do dataset, torna-se muito Util no contexto da
previsdo do risco cardiovascular. Ao aplicar este modelo, a populacdo é dividida em
grupos ou clusters de modo que, os pontos de dados sejam mais semelhantes a outros
pontos de dados no mesmo grupo e diferentes dos pontos de outros grupos.

Dentro dos métodos de Clustering, existem algumas classificacdes possiveis, entre
0S quais a Hierarquica e a Particionada. Em métodos baseados em hierarquia, 0s
novos clusters sao criados com base nos anteriores e em métodos particionados, os
dados sao divididos em k clusters, com base na similaridade entre eles [25]. Para
aplicar o Clustering a identificacdo do risco cardiovascular, utilizaram-se métodos de
particionamento, uma vez que o objetivo seria criar dois grupos entre os dados. Um
para os utentes que sofreram a morte e outro para os sobreviventes.

De entre os métodos baseados em particdo de dados, foi selecionado para aplicar ao
projeto o K-Means. A ideia principal deste algoritmo € que os dados sejam organizados
em k agrupamentos (clusters), em que k é um valor definido a priori. Cada um destes
agrupamentos tem um centro, ou centrdide. Desta forma, cada cluster tem sempre
pelo menos um elemento, sendo que cada um deles pertence a apenas um grupo,
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sendo este aquele cujo centro Ihe ficar mais proximo, portanto, que for mais similar.
Os conceitos de similaridade sédo definidos com base em diferentes métricas de
distancia de acordo com o tipo de dados. As métricas de distancia sdo organizadas

pelo tipo de atributo, como se pode observar na Tabela 1.

Tabela 1 — Distancias entre instancias de dados [26].

Jaccard

Euclidiana d(u,v) =
Minkowsky
Atributos escalonados
por intervalos P
Manhattan d(u,v) = Zlui — vl
i=1
Chebychev d(u,v) = max]'_; |u; — vl
o lug = vl
Camberra d(u,v) = i = vl
L |u; + vy
i=1
Coeficiente de d(u, v) = nm +n,
correspondéncia simples '
Atributos binarios {0,1} | Coeficiente de semelhanca d(wv) = ny

ny +nz+ny

Distancia Hamming

du,v) =nz +ny

Atributos nominais em - T p—o
Coeficiente de dissimilaridade d(u,v) =
escala
Atributos ordinais a Semelhanca de atributos . 1
escala baseados em intervalos U -1
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No contexto do trabalho, recorreu-se a distancia euclidiana para calcular a
proximidade entre 0os pontos, uma vez gque esta permite o célculo de distancias entre
pontos num espaco euclidiano n-dimensional. A distancia entre os pontos P =

(P, P2, Pn) € Q = (91,9, ---,qy) € representada pela equacéao (10) [27]:

d(P,Q) = (P = 02+ (B, = Q2 + -+ (B — Q)2 = | ) (A—QD?  (10)

Desta forma, o que se pretende com a aplicacdo do Clustering € tentar agrupar 0s
pacientes para 0s quais se verificou morte e sobrevivéncia em clusters e calcular os
seus centroides através do K-Means. Posteriormente, € calculada a distancia
euclidiana de cada paciente a cada um dos centréides (Morte e Sobrevivéncia), para
gue se tente perceber em qual deles é que se verifica uma menor distancia. Desta
forma, consegue perceber-se de que diagnéstico o paciente esta mais proximo, ou
seja, quando menor a distancia euclidiana do paciente ao centrdide, mais proximo
este se encontra do respetivo diagnéstico. Esta representacdo pode ser visualizada
na Figura 5.

1.0
O Sobrevivéncia
8 o + Morte
0.8 o O | © Centréide Sobrevive
L © += Centréide Morte
o
o 0.6f
5]
8]
h -
3
§ 041L
e |
021
00 1 | 1 1 1 ° 1 1 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Fator de risco 1
Figura 5 - Representacéo do Clustering.
3.3 Validacéo

Avaliar um classificador € uma parte muito importante no processo de classificacao.
Sao as metodologias de validacao escolhidas que permitem avaliar o desempenho do
modelo, uma vez que desta forma ele pode ser constantemente melhorado para
conseguir alcancar a melhor performance possivel. Existem varias formas de avaliar
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um algoritmo e as métricas de desempenho sdo uma delas. Estas sdo medidas
numericas que quantificam a performance de um classificador.

A matriz de confuséo possibilita a derivacdo de um conjunto de métricas que permitem
aferir a performance de um modelo. Ela apresenta os resultados sob a forma de uma
tabela com duas entradas, uma com as classes desejadas e outro com as classes
previstas pelo modelo. O numero de instancias que correspondem ao cruzamento das
entradas € o que preenche as células da tabela. Uma representacdo da matriz de
confuséo é dada pela Figura 6.

Classe Prevista

Sobrevivéncia Morte
©
(&)
[
<
_ 2 TN FP
S O
2 5
< ©
o 0
()]
7]
K]
© g
S FN TP
=

Figura 6 - Representacdo da matriz de confuséo.

Onde,

TP (True positives) sdo os verdadeiros positivos e correspondem as instancias
positivas classificadas de forma correta. A classe que resulta da classificacdo do
modelo coincide com o valor real.

FP (False positives) sdo os falsos negativos e correspondem as instancias
negativas classificadas de forma incorreta

TN (True negatives) sédo os verdadeiros negativos e corresponde as instancias
negativas classificadas de forma correta. O valor previsto corresponde com o atual.

FN (False negatives) sdo os falsos positivos e correspondem as instancias
positivas classificadas de forma incorreta.

No contexto do trabalho, os TP séo as instancias classificadas como morte e em que
realmente isso aconteceu. Os FP sdo 0s casos em que as classes séo previstas como
morte, mas na realidade o que se verificou foi sobrevivéncia. Os TN correspondem
aos casos em que as instancias foram classificadas como sobrevivéncia e isso
realmente aconteceu e os FN séo as situacdes em que as classes sao identificadas
como sobrevivéncia, mas na realidade ocorre a morte.
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A partir da matriz de confusdo € possivel retirar informacdo sobre cada uma das
métricas, sendo elas:

Accuracy representa a razado entre o numero de previsbes positivas e
negativas e o numero total de amostras. Da a percentagem de previsdes corretas e €
representada pela equagéao (11):

TP+ TN
TP+ FP+ TN+ FN

Accuracy = (11)

Precisédo que fornece o niumero de resultados positivos corretos dividido pelo
namero de resultados positivos previstos pelo classificador, ou seja, quantifica o
nimero de previsdes da classe positiva que realmente pertencem a essa classe. E
dada pela equacéo (12):

TP

isip = ———— 12
Precisao TP + FP (12)

Sensibilidade representa a medida da proporcao de casos positivos reais que
foram previstos corretamente como positivos (ou verdadeiros positivos). Esta medida
€ também conhecida como Taxa de verdadeiros positivos, sendo representada pela
equacao (13):

TP

. Y. - 13
Sensibilidade TP EN (13)

Especificidade € definida como a propor¢gdo de negativos reais, que foram
previstos de forma correta como os negativos (ou verdadeiros negativos). E também
conhecida como Taxa de verdadeiros negativos e dada pela equacao (14):

TN

E . . .d d _ 14

specificidade TN T FP (14)
G-mean (Métrica geométrica) é uma métrica que mede o equilibrio entre as
performances da classificacdo. Um baixo valor de G-mean € uma indicacdo de um
fraco desempenho na classificacdo dos casos positivos, mesmo que 0S casos
negativos sejam classificados corretamente como tal. E representada pela equac&o

(15):

G —mean = \/sensibilidade X especificidade (15)

De entre todas as métricas referidas anteriormente, apenas algumas delas sao
utilizadas para avaliar a performance dos modelos no trabalho. A accuracy é usada
uma vez que permite identificar o niamero de instancias positivas classificadas
corretamente. No entanto, ndo deve ser tida em conta em datasets ndo balanceados,
porque pode aprender com os dados em maioria e inflacionar os resultados, como se
vai perceber mais a frente no documento. A sensibilidade é importante, e usada neste
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trabalho, porque indica qual a propor¢dao com que o modelo deteta corretamente uma
instancia como positiva, sendo que a especificidade representa 0 mesmo, mas para
casos negativos. A métrica geométrica, por representar o equilibrio do modelo é
também fundamental para dar uma percecao geral sobre a performance do mesmo.
Como tal, estas serdo as quatro métricas utilizadas na anélise dos modelos.
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CAPITULO 4

CASO DE ESTUDO: AVALIACAO DE RISCO CARDIOVASCULAR

Foram propostos anteriormente diferentes algoritmos white-box que podem ser
utilizados para auxiliar na previsdo do risco cardiaco. Para o estudo de
interpretabilidade realizado no trabalho, foram usados dados reais de pacientes para
aplicar os modelos escolhidos.

4.1 Descrigao do dataset

O dataset utilizado resulta de uma compilacdo de dois conjuntos de dados
provenientes de dois hospitais portugueses. Um deles contém informacdo sobre
pacientes do Hospital de Santa Cruz, em Lisboa, e o outro é proveniente do Hospital
de Leiria. No total, o dataset contém informacé&o sobre 1185 pacientes.

Os dados incluem caracteristicas demograficas, fatores de risco prévios,
antecedentes médicos, antecedentes (problemas cardiacos que se tenham verificado
no passado), caraterizacéo de episddios agudos que possam ter ocorrido, resultados
de analises laboratoriais, tratamento hospital e até possivel medicacdo prévia a qual
tenha sido necessario recorrer. Para cada paciente é dada também informacéao
relativa ao respetivo acompanhamento clinico (follow-up) que tiveram. Ou seja, €
fornecido um registo que indica se ocorreu 0 evento (morte), durante um determinado
periodo de tempo em que o doente foi seguido.

Na Tabela 2 encontram-se representados todos os atributos que constituem no
dataset. Para cada um deles € apresentada a sua frequéncia relativa, nos casos em
gue foi registada a sobrevivéncia e nos casos em que ocorreu morte. Na tabela, para
varidveis numéricas, como Hemoglobina, Pressao sistélica ou plaquetas, é dada a
média de valores que se verificaram nessa variavel, seguindo-se os valores mais
baixo e mais elevado que foram registados. No caso das variaveis binarias e
categoricas € dado o numero de registos verificados para a situacao de ocorréncia
(“Sim”) e de nao ocorréncia (“Nao”), seguido da percentagem que esse valor
representa no total dos dados.
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Tabela 2 — Descricdo de features do dataset em estudo.

Total Sobrevivéncia Morte

Numero de pacientes

1185 (100%)

1070 (90.3%)

115 (9.7%)

NSTEMI 523 (42.1%) 435 (40.7%) 52 (45.2%)
Diagnostico STEMI 452 (36.1%) 373 (34.9%) 49 (42.9%)
UA 274 (21.8%) 262 (24.4%) 14 (11.9%)
Carateristicas demogréficas
Sexo Mulher 960 (75.9%) 831 (77.7%) 74 (54.4%)
Homem 304 (24.1%) 239 (22.3%) 41 (45.6%)
Idade 64 (23-96) 63 (23-94) 71 (33-96)
Peso 75.3 (40-155) 75.6 (43-135) 73.8 (42-122)
IMC 27.1 (17.6-53) 27 (17.6-49.8) 27.1(18.9-50.7)
Fatores de risco prévios
Diabetes Sim 321 (25.6%) 257 (24.1%) 43 (37.7%)
Nao 935 (74.4%) 808 (75.9%) 71 (62.3%)
Fumador Sim 325 (25.8%) 292 (27.3%) 14 (87.5%)
Né&o 933 (74.2%) 776 (72.7%) 98 (12.5%)
Ex-fumador Sim 285 (22.9%) 260 (24.6%) 15 (13.4%)
N&o 960 (77.1%) 797 (75.4%) 97 (86.7%)
Hipertensao Sim 793 (63.1%) 410 (38.5%) 85 (75.2%)
N&o 464 (36.9%) 656 (61.5%) 28 (24.8%)
Colesterol Sim 396 (57.7% 369 (59.4%) 27 (41.5%)
Néo 290 (42.3%) 252 (40.6%) 38 (58.6%)
Antecedentes
AVC/AIT Sim 93 (7.4%) 66 (6.2%) 23 (20.4%)
N&o 1166 (92.6%) 1001 (93.8%) 90 (79.6%)
Al Sim 182 (14.47%) 157 (14.71%) 14 (12.39%)
Nao 1076 (85.53%) 910 (85.29%) 99 (87.61%)
PTCA Sim 261 (20.7%) 228 (21.4%) 94 (83.19%)
Néo 1001 (79.3%) 841 (78.6%) 19 (18.81%)
CABG Sim 132 (10.5%) 120 (11.2%) 12 (10.6%)
Nao 1129 (89.53%) 949 (89.8%) 101 (89.38%)

Caraterizacéo de episodio agudo

Presséao sistolica
Presséo diastodlica
Freqguéncia cardiaca

140.9 (50-240)
81.7 (30-160)
71.6 (20-160)

141.9 (50-231)
82.4 (30-160)
69.3 (20-153)

133.1 (70-240)
76.6 (40-140)
88.4 (25-160)

Classe | 1047 (84.6%) 914 (87.0%) 63 (56.8%)

. Classe Il 109 (8.8%) 87 (8.3%) 24 (21.6%)
Classe Killip Classe Ill 70 (5.7%) 44 (4.2%) 19 (17.1%)

Classe IV 12 (1.0%) 6 (0.5%) 5 (4.5%)
Angina na admisso Sim 859 (70.7%) 737 (71.3%) 66 (58.93%)
Néo 355 (29.2%) 297 (28.72%) 46 (41.07%)
) Sim 822 (66.4%) 86 (76.8%) 86 (76.8%)
Desvios ST N0 417 (33.6%) 26 (23.2%) 26 (23.2%)

. Sim 515 (50.7% 46 (55.4% 46 (55.4%
Depressdo ST N&o 500 249.3%; 37 244.6%; 37 544.6%3
Analises laboratoriais
Creatinina 1.4 (0.4-14) 1.3 (0.44-11.5) 1.8 (0.45-14.0)
Biomarcadores Sim 989 (78.24%) 817 (76.36%) 102 (88.70%)

Nao 275 (21.76%) 253 (23.64%) 13 (11.30%)
Hemoglobina 13.8 (1.4-30.2) 13.9 (1.4-30.2) 12.9 (6.5-17.6)
HB Glicada 6.0 (3.7-13.1) 6.0 (3.8-13.1) 6.4 (3.7-11.1)
Plaguetas 207.2 (0.2-793) 207 (0.22-793) 215.8 (15-472)
Triglicerideos 154.1 (27-1204) 154.5 (27-1204) 150.8 (35-777)
Medicacgdo Prévia
Aspifina Sim 618 (50.37%) 527 (49.52%) 57 (53.77%)
Nao 610 (40.63%) 518 (50.38%) 49 (46.23%)
Betabloqueadores Sim 326 (27.65%) 275 (27.45%) 31 (30.69%)
Nao 853 (72.35%) 727 (72.55%) 70 (69.31%)
Anti-cAlcio Sim 254 (21.6%) 229 (22.9%) 21 (20.8%)
Nao 924 (78.4%) 772 (77.1%) 80 (79.2%)
Estating Sim 289 (24.5%) 246 (24.6%) 27 (26.7%)
Néo 890 (75.5%) 755 (75.4%) 74 (73.3%)
Anti-hipertensivos Sim 366 (31.1%) 305 (30.5%) 42 (41.6%)
Néo 811 (68.9%) 695 (69.5%) 59 (58.4%)
Nitratos Sim 358 (62.59%) 300 (37.45%) 51 (64.56%)
Néo 599 (37.41%) 501 (62.55%) 28 (35.44%)
Reperfuséo realizada Sim 660 (52.22%) 590 (55.14%) 50 (43.48%)
Néo 604 (47.78%) 480 (44.86%) 65 (56.52%)
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Como é possivel verificar pela observagdo da Tabela 2, o dataset contém dados sobre
pacientes que tiveram entrada hospitalar e foram diagnosticados com enfarte do
miocardio com elevacdo de ST (STEMI), enfarte do miocardio sem elevacdo de ST
(NSTEMI) e angina instavel (UA). O segmento ST é um elemento muito importante na
avaliacdo das sindromes coronérias agudas, uma vez que a oclusédo total ou parcial
do vaso coronario se traduz na reducgéo do fluxo sanguineo para determinada regiao
do coracdo, alterando a atividade elétrica dessa regido gerando alteracdes na
eletrocardiograma. O STEMI e o NSTEMI ocorrem principalmente devido a
aterosclerose que corresponde a acumulacao de placas de colesterol nas paredes
das artérias, sendo que no STEMI se verifica uma maior oclusédo que provoca o desvio
do segmento ST, ao contrario do que acontece no NSTEMI. A angina instavel (UA)
provoca sintomas sugestivos de isquemia cardiaca sem biomarcadores.

Tal como também é possivel verificar, de um total de 1185 de pacientes, 1070 desses
tiveram como resultado final a sobrevivéncia, sendo que em apenas 115 se registou
a morte. Como tal, o dataset é pouco balanceado, uma vez que regista uma menor
incidéncia de uma classe (classe minoritaria / morte) em relacdo a outra (classe
maioritaria / sobrevivéncia). Esta situacéo faz com que um algoritmo aprenda que uma
determinada classe € mais comum do que outra, acabando por ter uma maior
tendéncia para classificar futuros registos como pertencentes a classe maioritaria.
Assim, ao prever sempre a classe maioritaria, 0s modelos podem registar valores de
accuracy elevados que nao correspondem a verdade [28]. Para contornar estas
situacdes ha algumas técnicas que podem ser aplicadas.

4.2 Pré-processamento dos dados

Balanceamento do dataset

O problema das classes balanceadas verifica-se quando a distribuicdo das classes
nao € uniforme. A existéncia de dados nédo balanceados pode dificultar a robustez da
deciséo a ser tomada. Como exemplo pratico, num conjunto de dados, em que 95%
da populacao esteja classificada como X e apenas 5% como Y, caso o objetivo seja
obter um modelo de previsao para classificar a populacdo em X ou Y, esta tarefa pode
ser complexa uma vez que os algoritmos podem ser induzidos a classificar tudo como
X devido a superioridade de casos X. Neste caso, se 0 modelo classificar tudo como
X apresentara 95% de previsdes corretas, apesar de ser um modelo com elevada taxa
de previsdes corretas, ndo tem valor preditivo pois nunca classifica casos Y. Para
evitar situacdes como a descrita é necessario reduzir estas diferencas entre as
classes e para isso ja algumas técnicas tém sido estudadas. Existem varias
abordagens que podem ser aplicadas nestes casos, e algumas passam pela
duplicacdo de dados de treino da classe menos representada ou pela remocéao de
dados de treino classe mais representada. Isto €, como o problema se encontra na
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diferenca do numero de exemplos entre as classes procede-se a um balanceamento
aleatorio, que pode ser realizado através de varias técnicas, como as seguintes [29]:

e Undersampling consiste em reduzir a classe com maior nimero de amostras
até esta ter o mesmo numero de amostras da classe em minoria. A principal
desvantagem deste método é que pode descartar uma grande quantidade de
informacao relevante ao eliminar os casos da classe maioritaria.

e Oversampling é o contrario da técnica anterior, ou seja, tenta-se aumentar o
namero de amostras da classe em minoria, através da sua replicagdo. Alguns
dos algoritmos mais utilizados e que seguem esta metodologia sdo o
Variational Autoencoders (VAE) ou o Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE). Este ultimo, que é aplicado no trabalho, tem como
objetivo criar instancias sintéticas de dados a partir dos existentes.

e Com Métodos avancados de sampling consegue obter-se uma combinagéo das
duas técnicas anteriores. A abordagem Boosting, por exemplo, € iterativa e em
cada classificacdo os resultados sé&o analisados para de seguida ser
aumentado o peso da classe que apresentar menos resultados corretos e
diminuido o peso da classe com mais resultados corretos. Desta forma, na
iteracdo seguinte o algoritmo apresenta melhores resultados na previsdo da
classe com pior classificacao.

Tal como foi referido anteriormente, estas técnicas seréo aplicadas para balancear os
dados e desta forma, conseguir obter resultados que nédo tendam para a feature
maioritaria e sejam imparciais na classificacao.

Selecédo de features

Como é percetivel pela Tabela 2, o dataset possui 34 features. Esta dimensionalidade
dos dados traduz-se no aumento da complexidade do modelo e faz com que seja mais
dificil alcancar uma predicdo quando a quantidade de dados para analisar é tao
grande. Desta forma, é necessario reduzir a dimensionalidade do dataset para reduzir
consequentemente o custo da aprendizagem e permitir resolver problemas complexos
com modelos simples [30].

Para fazer a selecdo das features a aplicar aos algoritmos Machine learning, recorreu-
se a alguns modelos atualmente existentes.

A maioria dos métodos de previsdo de risco utiliza a opinido de especialistas para
identificar um nimero de variaveis clinicas com prognadstico significativo. Os modelos
Global Registry of Acute Coronary Events (GRACE), The thrombolysis In Myocardial
Infarction (TIMI) e Platelet glycoprotein Ilb/llla in unstable agina: Receptor
Suppression Using Integrilin (PURSUIT) sé&o risk scores usados para o diagnéstico a
curto prazo da Sindrome Coronaria Aguda (NSTE-ACS). Os pacientes com esta
sindrome representam uma populacdo heterogénea com diferentes riscos de morte e
eventos cardiacos recorrentes. Por isso, nestes pacientes a estratificacdo precoce do
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risco é fundamental, uma vez que o beneficio de estratégias de tratamento mais
recentes parece ser proporcional ao risco de eventos clinicos adversos. Foi realizado
um estudo clinico [31] com o objetivo de comparar o desempenho dos modelos TIMI,
PURSUIT e GRACE e extrair um conjunto de regras capazes de avaliar o estado de
um paciente. Estes modelos foram criados através da informacgéo de pacientes, como
o histérico clinico, eletrocardiograma (ECG) e valores laboratoriais recolhidos no ato
da admissdo hospitalar. Na Tabela 3 € possivel ver qual a informacao relativa aos
pacientes utilizada neste estudo para cada um dos modelos.

Tabela 3 - Features usadas pelos modelos PURSUIT, TIMI e GRACE.

Modelo de risco Informacao de pacientes
ldade
Sexo
PURSUIT Classificacdo Angina (Sem Angina ou CCS I/ll ou CCS lll/IV)

Sinais de falha cardiaca
Depressao ST ECG
Idade
Fatores de risco de CADs
Uso de ASA (Aspirina) nos ultimos 7 dias
TIMI CADs conhecidas
Episddio de repouso angina em menos de 24h
Desvio do segmento ST
Marcadores cardiacos elevados
Idade
Ritmo cardiaco (bpm)
Presséao arterial sistélica (mmHQ)
Creatinina (mg/dL)
Classificagao Killip
Paragem cardiaca na admissao
Marcadores cardiacos elevados
Desvio do segmento ST

GRACE

Este trabalho, depois de avaliar a performance de cada um dos modelos, revelou que
o modelo GRACE ¢é aquele que apresenta a melhor performance ao prever o risco de
morte ou MI (Myocardial Infarction), o enfarte de miocardio. Desta forma, a sele¢éo de
features para este projeto é baseada no modelo GRACE.

De entre todas as features do dataset inicial, como forma de encontrar um paralelismo
com as que sao utilizadas pelo GRACE, alguns ajustes foram feitos. Ao comparar a
Tabela 3 com a Tabela 2, que se encontra no inicio deste capitulo, pode verificar-se
gue praticamente todas as variaveis do modelo estao presentes no dataset, a excegéo
da Paragem cardiaca na admissédo. Esta variavel foi derivada a partir da classe Killip,
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uma vez que quando esta se verifica num paciente como classe IV, pode caraterizar-
se por episédios de paragem cardiaca.

Valores em falta

Para além da dimensionalidade ja referida, um dos desafios de utilizar um dataset,
principalmente quando os dados sao reais, € a auséncia de valores. Estes valores em
falta podem impactar na performance do modelo ao criar bias no dataset. Existem
varias alternativas para contornar estas situacdes, mas inicialmente é necessario
perceber que dados estao efetivamente ausentes.

A Tabela 4Tabela 4, revela a percentagem de valores em falta existente em cada uma
das features do dataset inicial.

Tabela 4 - Percentagem de dados em falta em variavel.

Feature % de dados em falta
Idade 0%
Ritmo cardiaco 0%
Presséao arterial sistolica 0.08%
Creatinina 10.6%
Classificagéo Killip 2.06%
Marcadores cardiacos 0%
Paragem cardiaca na admissao 0%
Desvio do segmento ST 2.07%

Como se pode observar pela Tabela 4, em algumas colunas ndo se verificavam
valores em falta, mas noutras essa situacéo ocorre. A feature com maior percentagem
de dados em falta € a creatinina, seguida pelo desvio do segmento ST, classe Killip e
pressao sistélica. Para fazer face a esta situacao, foi realizada uma limpeza dessas
mesmas features que apresentavam valores em falta.

29



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Descrigcdo das features

A Tabela 5 contém uma representacdo de todas variaveis utilizadas. No que diz
respeito as variaveis numericas, como idade ou ritmo cardiaco, é apresentado o valor
médio seguido do desvio padrdo. Quanto as variaveis categoricas, como classe Killip
ou paragem cardiaca na admissdo, é disponibilizado o valor total de instancias em
que se ocorre cada uma das categorias, seguido da percentagem correspondente.

Tabela 5 - Descri¢cdo de features selecionadas para treinar os modelos.

Feature Evento
Idade (em anos) 63.8£12.5
Ritmo/Frequéncia Cardiaca (bpm) 71.8+20.6
Presséo Sistolica (mmHgQ) 141.7+27.9
Creatinina (mg/dL) 1.442.2
Classe 1 874 (83.7%)
- Classe 2 97 (9.3%)
Classe Killi
P Classe 3 64 (6.1%)
Classe 4 9 (0.9%)
Paragem cardiaca na Sim 1035 (90.7%)
admissao N&o 9 (9.3%)
. Sim 862 (77.7%)
M
arcadores cardiacos N&o 247 (22.3%)
: Sim 729 (65.3%)
D T
esvios S N0 380 (34.3%)
Sim 947 (90.2%)
Morte N0 97 (9.2%)

Para que melhor se compreendam os valores do dataset e os que, posteriormente,
serdo fornecidos pelos modelos, seguem-se alguns dados sobre os valores limite de
algumas das variaveis que correspondem a valores clinicos.

Em relacdo a frequéncia cardiaca, esta indica 0 niumero de vezes que o coragao bate
por minuto, podendo sofrer variagées consoante a idade ou o esforco fisico da pessoa
num determinado momento. Os valores de frequéncia cardiaca mediante a idade da
pessoa podem ser observados na Tabela 6.

Tabela 6 - Valores para frequéncia cardiaca por idade [32].
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Tabela 7 - Valores para frequéncia cardiaca por idade [32].

Idade Frequéncia méaxima 50-70% do Maximo

20 200 bpm 100-140 bpm
30 190 bpm 95-133 bpm
40 180 bpm 90-126 bpm
50 170 bpm 85-119 bpm
60 160 bpm 80-112 bpm
70 150 bpm 75-98 bpm
80 140 bpm 70-98 bpm
90 130 bpm 65-91 bpm

Quanto a pressao sistdlica, esta ocorre quando ha contracdo dos musculos cardiacos
de forma a esvaziar e impulsionar o sangue até as artérias. E representada por
mm/Hg, o milimetro de mercurio, que € uma unidade pressao. Existem também para
esta medida um limite de valores dentro dos quais esta pressao se deve enquadrar.
Como se consegue ver pela Tabela 7, sédo alguns os estados que se podem verificar
para a pressao sistélica. O estado Normal é o desejavel e aquele a que geralmente
esta associada uma pessoa saudavel. O estado Elevado revela algum alerta e deve
ter siso em atencédo pelo profissional de salude. Nos estados 1 e 2 de hipertenséo é
necessario ter bastante cuidado e pode ser recomendado iniciar medicacéo para a
baixa pressdo sanguinea. A crise hipertensa é o cenario mais grave, em que pode
ocorrer dor no peito, fraqueza ou até mesmo problemas de visao.

Tabela 8 - Limite de valores para pressao sistélica [33].

Estado Valores (em mm/Hg)
Normal <120
Elevado 120-129
Estado 1 (hipertenséo) 130-139
Estado 2 >140
Crise hipertensa >180

A creatinina, por sua vez, € uma substancia produzida pelos musculos e eliminada
pelos rins. Quando em excesso ou em falta no organismo pode ser um sinal de alerta
para problemas renais que estdo bastantes ligados a problemas cardiacas. As
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doencas relacionadas com o coragdo Sao mais comuns em pessoas com doencas
renais. A creatinina apresenta também alguns valores limite, representados na Tabela

8.

Tabela 9 - Limite de valores para creatinina [34].

Individuo Valores de Creatinina
Homem adulto 0.6 — 1.2 mg/dL
Mulher adulta 0.5-1.1 mg/dL
Homem idoso 0.6 — 1.7 mg/dL
Mulher idosa 0.6 — 1.6 mg/dL

Em relacdo a classificacé@o Killip, esta foi proposta por Thomas Killip 11l and John T.
Kimball em 1967. Foi baseada num exame fisico de pacientes com um possivel
enfarte agudo do miocardio (AMI) e usada para identificar os de maior risco de morte
e com potenciais beneficios dos cuidados especializados em unidades de cuidados
continuados. A partir deste estudo [35], obtiveram quatro tipos de classificacao Killip,
sendo eles:

e Killip 1: Sem evidéncias de insuficiéncia cardiaca.

e Killip 2: Descobertas de insuficiéncia cardiaca ligeira e moderada (presséao
venosa jugular elevada) e som do terceiro coracao (S3).

e Killip 3: APE (Edema pulmonar agudo).

e Killip 4. CHF (Congestive heart failure) com choque cardiaco definido por
pressdo arterial sistolica < 90 mmHg e vasoconstrigdo periférica.

Quanto aos marcadores cardiacos, esta variavel representa a presencga ou auséncia
de diversos biomarcadores de lesdo cardiaca, como troponina e outros. Uma vez que
a insuficiéncia circulatoria provoca alteragbes celulares, algumas substancias
intracelulares aumentam o seu consumo, como é o caso da mioglobina, creatina
guinase, troponinas, entre outras [36]. Desta forma, a presenca destes biomarcadores
pode revelar a existéncia de problemas cardiacos.

No que diz respeito aos desvios ST, esta € uma variavel que indica a auséncia ou
presenca dos mesmos no paciente. Tal como foi referido anteriormente, o desvio
segmento ST ocorre em situacfes de sindrome coronéria aguda, uma vez que a
oclusdo do vaso sanguineo pode fazer diminuir o fluxo sanguineo para o coragao.

32



Interpretabilidade em Modelos de Avalia¢@o de Risco Cardiovascular

33



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés a selecdo das features, remocao dos valores em falta e de selecionados os
algoritmos Machine learning a explorar, foram entdo aplicados os modelos com o
objeto de perceber qual deles consegue assegurar melhor interpretabilidade, mas ao
mesmo tempo uma boa performance.

5.1 Defini¢ao inicial

Antes de iniciar a aplica¢ao dos algoritmos foi definida uma metodologia geral a seguir
para cada um deles. Para a execugédo do modelo GRACE foram utilizados todos os
dados do dataset, ou seja, a informacgé&o de todos o0s pacientes, uma vez que se trata
de um modelo de pontuacdo e os resultados ndo sdo influenciados pelo
balanceamento ou ndo do conjunto de dados utilizado. O mesmo se verificou com o
Clustering, no qual n&o se verificou a necessidade de balanceamento.

Para os modelos Arvore de decis&o e Naive Bayes os dados foram divididos em treino
e teste, em proporcdes de 70% e 30%, respetivamente. Os dados de treino foram
utilizados para treinar o modelo e os de teste usados para simular as previsdes. E
realizada esta divisdo entre treino e teste porque se forem usados os dados na
totalidade o algoritmo pode aprender a partir dos dados. Além disso, aos modelos de
Arvore e Bayesiano, foram treinados sem balanceamento e com balanceamento. Este
ultimo conseguiu-se ao aplicar a técnica Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE), com o objetivo de demostrar a influéncia do ndo balanceamento na
performance dos modelos. O SMOTE € uma técnica de oversampling, no qual
algumas amostras sintéticas sdo geradas para a classe minoritaria, tendo com
referéncia os dados existentes. Neste procedimento, pode escolher-se o nivel de
balanceamento pretendido sendo possivel configurar o modelo para gerar apenas
uma determinada proporcao de instancias [37].

5.2 Modelo GRACE

O GRACE segue um sistema de pontuacao, baseado num registo internacional de
uma populacdo com Sindrome coronaria aguda [31]. Foi selecionado para exploracao
no presente trabalho, uma vez que é interpretavel e aplicado na pratica clinica. Devido
a atribuicdo de pontos que faz para cada feature, permite avaliar a gravidade de cada
uma delas e do seu todo, através da soma dos pontos individuais de cada uma das
variaveis.

Para a classificagdo, utiliza as variaveis ldade, ritmo cardiaco, pressado sistolica,
creatinina, classe Killip, paragem cardiaca na admissdao, marcadores elevados e
desvio do segmento ST. No calculo da pontuacao de cada umas das classes referidas
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anteriormente, é atribuida uma pontuagdo consoante os respetivos valores. Esta
pontuacdo é atribuida tendo em consideracdo os scores da Tabela 9.

Tabela 10 - Variaveis de especificacao de pontuacédo de risco do GRACE [31].

Variavel Valores Pontuacéo / score
<40 0
40-49 18
50 - 59 36
Idade (anos) 50 — 69 55
70-79 73
>=80 91
<70 0
70 -89 7
. . 90 - 109 13
Ritmo cardiaco (bpm) 110 — 149 53
150 — 199 36
>200 46
<80 63
80-99 58
100 - 119 47
Presséao Sistolica (mmHg) 120 — 139 37
140 — 159 26
160 — 199 11
>200 0
0-0.39 2
0.4-0.79 5
0.8-1.19 8
Creatinina (mg/dL) 1.2-1.59 11
1.6-1.99 14
2-3.99 23
>4 31
| 0
- Il 21
Classe Killip I 43
v 64
Paragem cardiaca na Nao 0
admisséo Sim 43
Marcadores cardiacos Nao 0
elevados Sim 15
Desvio do segmento ST gﬁg 300

Para calcular a pontuacdo de risco de cada paciente, € necessario verificar qual a
pontuacao correspondente a cada uma das variaveis que apresenta. Posteriormente,
calcula-se a soma de todas as pontuacdes e obtém-se a pontuacao final.
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No final, depois de obter a pontuacao total da instéancia valida-se esse valor de acordo
com:

e Se pontuacdo < 141, o paciente corre um baixo risco cardiaco (Morte = 0).
e Se pontuacdo > 141, o paciente corre um alto risco cardiaco (Morte = 1).

Desta forma, obtém-se uma previsdo de risco cardiaco para cada um dos pacientes
do dataset.

5.2.1 Resultados do método GRACE

Uma vez calculada a previséo de risco para cada paciente, fez-se uma comparacao
destes valores com os valores reais e desta forma obteve-se a matriz de confusao da

Figura 7.
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Figura 7 - Matriz de confusdo obtida para o modelo GRACE.

Com base na matriz de confusao obtida, foram obtidos os resultados de sensibilidade,
especificidade, G-mean e accuracy para o modelo, representados na Tabela 10.

Tabela 11 - Resultados obtidos usando o modelo GRACE.

Métrica Valor
Sensibilidade 79.4%
Especificidade 64.6%

G-mean 71.6%

Accuracy 65.9%

Em relagdo a Sensibilidade verificou-se um valor de 79.4%, que indica uma boa
proporcdo de casos de morte que efetivamente foram calculados como morte e a
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Especificidade foi de 64.6%, o que indica também uma percentagem de casos de
sobrevivéncia classificados como tal. Por sua vez, para a métrica G-mean obteve-se
um valor de 71.6%.

Para o modelo GRACE os valores de G-mean variam entre 60% e 70% e, como 0
valor obtido no trabalho ndo se distancia muito dos valores normais, pode considerar-
se que o modelo esta a prever corretamente. Verifica-se também, pela accuracy, que
0 modelo prevé corretamente 65.9% dos casos.

5.3 Resultados do modelo Arvore de deciséo

Como foi referido do Capitulo 3, existem alguns parametros que podem ser alterados
no modelo de arvore de decisdo. Um deles é a profundidade da arvore, o max_depth.
O objetivo foi perceber de que forma varia a performance com ou aumento ou
diminuicé@o da profundidade da &rvore. Por outro lado, também é importante perceber
como € que estes fatores podem influenciar a interpretabilidade da arvore. Como tal,
fez-se variar o tamanho da arvore (max-depth) entre 4 e 10. Para dados néao
balanceados, e para o conjunto de dados de teste, foram obtidos os resultados das
Tabelas 11 (profundidade 4) e 12 (profundidade 10).

Tabela 12 - Resultados obtidos com profundidade de 4, SEM balanceamento.

Sensibilidade

Especificidade

G-mean

Accuracy

30.3%

98.9%

54.8%

91.7%

Tabela 13 - Resultados obtidos com profundidade de 10, SEM balanceamento.

Sensibilidade

Especificidade

G-mean

Accuracy

54.2%

99.7%

73.5%

96.2%

Como é percetivel pelos resultados anteriores, quanto maior € a profundidade da
arvore, melhores sdo os resultados. No entanto, apesar dos elevados valores de
accuracy, que podem ser justificados pelo ndo balanceamento dos dados, e dos
tambémelevados valores de especificidade, a sensibilidade obteve resultados
inaceitaveis, que se refletem nos valores de G-mean.

Como foi referido anteriormente, a utilizacdo de um dataset ndo balanceado faz com
gue o modelo tenda a classificar as instancias como pertencentes a classe maioritaria.
Apos a aplicacdo da técnica SMOTE para balanceamento dos dados, foram obtidos
os resultados das Tabelas 13 e 14.
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Tabela 14 - Resultados obtidos para profundidade de 4, COM balanceamento.

Sensibilidade

Especificidade

G-mean

Accuracy

55.6%

92.3%

40.5%

46.8%

Tabela 15 - Resultados obtidos para profundidade de 10, COM balanceamento.

Sensibilidade

Especificidade

G-mean

Accuracy

77.8%

94.4%

71.2%

89.2%

Ao aplicar o balanceamento aos dados obtiveram-se melhores valores de
sensibilidade e valores mais realisticos também para a accuracy. A especificidade
manteve-se alta em ambos 0s casos, mas a alta sensibilidade verificada nos dados
balanceados fez com que a G-mean nestes casos seja também melhor e bastante
satisfatéria (71.2%).

Na sequéncia da aplicacao da arvore de deciséo, obteve-se ainda a arvore em si. Para
uma profundidade 4 a arvore correspondente é a da Figura 8.

FREQ_CARD <= 54.5
gini=0.5
samples = 574
value = (287, 287]
class = MORTE

SISTOLICA <= 151.0
gini = 0424
samples = 187
value = [130, 57]
class = MORTE

g

gini = 0.487 gini = 0.444
samples = 136 samples =21
value = [79, 57] value = [7, 14]
class = MORTE class = SOBREVIVENCIA

True

\ialse

CREATININA <= 1431
gini = 0.466
samples = 455
value = [168, 287]
class = SOBREVIVENCIA

e

KILLIP <= 1
gini = 0.498
samples = 275

value = [146, 129]
class = MORTE

Figura 8 - Arvore de decisdo com profundidade de 4.
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Pela observacéo da arvore anterior, € possivel retirar 8 regras:

1. SE Frequéncia cardiaca < 54.5 ENTAO Morte.

2. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E Creatinina < 1.431 E Killip < 1 E Presséao
Sistdlica < 151 ENTAO Morte.

3. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E Creatinina < 1.431 E Killip < 1 E Pressao
Sistdlica > 151 ENTAO Morte.

4. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E 1.05 < Creatinina < 1.43 E Killip > 1 ENTAO
Sobrevivéncia.

5. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E 1.05 < Creatinina < 1.43 E Killip > 1 ENTAO
Morte.

6. SE Frequéncia cardiaca >54.5 E 1.43 < Creatinina < 7.2 E Idade <62.5 ENTAO
Sobrevivéncia.

7. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E 1.43 < Creatinina < 7.2 E Idade > 62.5 ENTAO
Sobrevivéncia.

8. SE Frequéncia cardiaca > 54.5 E Creatinina > 7.2 ENTAO Morte.

As regras fornecidas pela arvore de decisdo permitem, perante um novo conjunto de
dados de um paciente, retirar algumas conclusdes sobre 0 seu risco cardiaco.

Neste caso, por exemplo, a primeira revela que um individuo que apresente uma
frequéncia cardiaca menor do que 54.5 bpm pode sofrer Morte. Pela Tabela 5,
correspondente aos valores limite de frequéncia cardiaca consoante a idade, percebe-
se que uma frequéncia cardiaca mais baixa pode ocorrer em pessoas com idade mais
avancada, mas valores menores do que 54.5 bpm estéo fora dos limites e representam
perigo.

Por outro lado, pela segunda regra, se a frequéncia cardiaca for maior ou igual a 54.5
bpm, se a classe Killip for 1 (sem evidéncias de insuficiéncia cardiaca) e a0 mesmo
tempo a pressao sistolica for menor ou igual 151.0 mm/Hg, também existe uma grande
probabilidade de Morte. Isto pode dever-se aos valores de presséo sistolica poderem
ser altos, uma vez que devem estar abaixo de 120 mm/Hg. Também o valor de indice
gini no no final que classifica este resultado é de 0.487. Tal como foi mencionado
anteriormente no capitulo 4, este valor traduz a existéncia de uma distribuicdo
equilibrada das classes Morte e Sobrevivéncia neste no e, desta forma, a classificacao
acaba por néo ser 100% confiavel. Nestas condi¢des, o individuo poderd morrer ou
sobreviver.
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Segundo a terceira regra, pode acontecer que se um individuo apresentar condi¢cdes
idénticas as anteriores, mas uma pressao sistolica maior do que 151 mm/Hg, tem
grande probabilidade de Morte. A pressao sistdlica, quando superior a 140, comeca a
ser preocupante e por essa razdo, os valores indicados por esta regra séo
preocupantes e podem estar associados ao perigo de vida.

Observando a quarta regra, percebe-se que se os valores de frequéncia cardiaca
forem maiores do que 54.5 bpm, os valores de creatinina forem menores do que 1.431
mg/dL ou 1.05 mg/dL, mas as fun¢des Killip foram as 2, 3 ou 4 (situagbes mais graves
como edema pulmonar ou falha cardiaca), pode verificar-se alguma probabilidade de
sobrevivéncia. Neste caso, o gini index foi de 0.162, o que significa que em algumas
situacdes pode ocorrer Morte. Isto podera acontecer provavelmente devido as fungdes
Killip presentes serem as mais graves neste caso.

Quanto a regra 5, esta indica que um individuo com estas carateristicas pode ser
classificado como Morte, uma vez que as condi¢cbes sdo muito semelhantes as
anteriores, mas os valores de creatinina podem ser ainda mais elevados e dessa
forma aumentar o risco.

Por outro lado, a sexta regra indica-nos que se uma pessoa apresentar frequéncia
cardiaca maior do que 54.5 bpm, valores de Creatinina entre 1.43 mg/dL e 7.2 mg/dL
e se a idade for menor do que 62.5, entdo pode verificar-se a sobrevivéncia. No
entanto, esta classe tem gini index de 0.44. Este valor intermédio, tal como foi referido
anteriormente, pode indicar uma incerteza na classificacao da classe e por isso, tanto
pode identificar este caso como Morte ou Sobrevivéncia.

De acordo com a sétima regra, se as condi¢fes reunidas forem semelhantes as
anteriores, mas se a idade for superior a 63 anos, € registada também a sobrevivéncia
do individuo. Isto pode dever-se ao facto de os idosos apresentarem naturalmente
valores mais altos de Creatinina e esses valores ndo estarem a ter grande influéncia
nas amostras classificadas como sobrevivéncia.

Por ultimo, a oitava regra pode classificar como Morte todos os individuos com valores
de creatinina superiores a 7.2 mg/dL. Tal como se pode validar pela Tabela 7,
indicativa dos valores limite para esta variavel, valores muito altos de creatinina séo
bastante fora dos parametros e por iSso representam um perigo de vida para o
paciente.

ApOs a validacao anterior, seria também interessante recorrer a validagdo atraves do
input por parte de uma equipa clinica perita no dominio do problema, com o objetivo
de avaliarem as regras extraidas da arvore.
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Também para o modelo executado com o dataset balanceado através do SMOTE e
com uma profundidade de 10, foi gerado uma arvore, representada na Figura 9.

FREQ_CARD <= 54.5
gini =05
samples = 574
value = [287, 287)]
class = MORTE

T, False

CREATININA <= 1.431

KILLIP <= 1.5
gini = 0498
samples = 275
value = [146, 129]
class = MORTE

SISTOLICA <= 130.5
gini = 0487
samples = 136
value = [79, 57]
class = MORTE

IDADE <=745
gini = 0.489

samples =99
value = [42, %
class = SOBREVIVENCIA

FREQ_CARD <= 83.0
gini = 0495
samples = 67
value = (37, 30]

TE

IDADE <=57.5
gini = 0.486
samples =12
value =[5, 7]
class = SOBREVIVENCIA

Figura 9 - Arvore de decis&o com profundidade de 10.

Tal como é percetivel pela Figura 9, uma arvore de profundidade maior, apesar de ter
resultados melhores em termos de performance, tem muito pouca interpretabilidade.
A arvore torna-se muito mais complexa e como tal dificil de analisar.

5.4 Resultados Naive Bayes

Neste subcapitulo avalia-se o desempenho do classificador Bayesiano na previsédo do
risco cardiovascular. A Figura 10 representa o mecanismo de decisdo Bayeasiano, no
contexto do tema em estudo [38].
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Probabilidade anterior
(Priori)

P(Morte)

Regra

Likelihood Bayes

Sintomas

P(Sintomas|Morte)

Probabilidade posterior
(Posteriori)

P(Morte|Sintomas)

Figura 10 - Representacdo esquematica da rede Bayesiana. Adaptado de [38].

Pela Figura 10, os dados, que s&do os sintomas dos pacientes, sdo usados para
encontrar uma probabilidade (Likelihood), que é a probabilidade de os sintomas
ocorrerem, dado que ocorre a Morte ou a Sobrevivéncia do paciente. E também
fundamental calcular as probabilidades anteriores, de Morte e Sobrevivéncia e
combinar tudo, de forma a obter a probabilidade Posteriori. Portanto, ao usar o modelo
Bayesiano pretende-se combinar a probabilidade anterior com o conhecimento ja
adquirido e obter a probabilidade (Posteriori) de o doente sofrer ou ndo a morte,

consoante os sintomas observados.

Para simplificar, o resultado morte vai ser representada por M, sendo M = {M, M}, em
gue M corresponde a morte e M a sobrevivéncia do paciente. Também X sdo as
variaveis correspondentes aos sintomas dos pacientes.

Tal como referido, foi realizada a separacao dos dados em treino e teste, com uma
proporcao de 70-30%. Foram usados os dados de treino e, uma vez que estes nao se
encontravam balanceados, aplicou-se o SMOTE para tentar obter melhores
resultados. O SMOTE pretende criar mais instancias de teste como base as que ja
existem. Este algoritmo foi aplicado com uma proporcéao de 60% e no final obteve-se
a seguinte quantidade de dados, num total de 464 amostras:

Morte =174
Sobrevivéncia = 290
Assim, as probabilidades de Morte e Sobrevivéncia sdo, respetivamente:
P(M) = 0.375
P(M) = 0.625
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As probabilidades anteriores sédo denominadas como Priori, uma vez que representam
0 que é conhecido sobre o resultado antes da observacao. E, depois de calculada a
Priori, foi necesséario calcular a probabilidade Likelihood, que representa a
probabilidade condicional de cada variavel acontecer sendo que um evento se verifica,
neste caso Morte ou Sobrevivéncia).

A probabilidade condicional de cada variavel pode ser deduzida através da
observacdo ou pelo célculo distribuicdo normal que apresentam. Quando uma
probabilidade é calculada através da observacao, o que acontece € que, por exemplo
para o calculo de uma probabilidade P(X; = y|M) , sdo verificados todos 0s registos
onde ocorre Morte e, dentro desses, aqueles em que X; tem o valor y. Realiza-se a
divisdo entre o total de registos em que X;=y pelo total de casos de morte e obtém-se
a probabilidade. Quanto a distribuicdo normal ou gaussiana, esta é usada para dar
uma equacao (16) de probabilidade para cada variavel a que se aplica. Através da
definicdo da funcdo densidade de probabilidade para cada feature, com base na
média e desvio padrdo, é possivel calcular a probabilidade de qualquer sintoma
ocorrer, sabendo que ocorreu morte ou sobrevivéncia.

_ 1 ey 16
f(X) Gme (16)

Onde ¢ corresponde ao desvio padrdo e u é a média.

Para as features numéricas Idade, Frequéncia cardiaca, Pressao sistélica e
Creatinina, as suas probabilidades foram calculadas através de uma funcdo de
distribuicdo normal.

Idade

|dade

Distribuicdo normal

o 20 40 &0 B0 100 10 140

— Sobrevivéncia Morte

Figura 11 - Distribuicdo normal de Idade para Morte e Sobrevivéncia.
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Em relacdo a idade, o grafico que relaciona a idade dos pacientes com a distribuicao
normal, em caso de morte ou de sobrevivéncia é representado na Figura 11.

Segundo o gréfico anterior, é percetivel que nos casos em que se registou a morte, a
idade é também mais avancada do que nos casos de sobrevivéncia. Da mesma forma,
também a idade média € mais elevada nos casos de morte. Através do gréfico, foi
possivel calcular os valores de Idade média e desvio padrdo para os pacientes que
morreram e que sobreviveram (Tabela 15).

Tabela 16 - Valores de média e desvio padrédo para Idade.

Morte Sobrevivéncia
u o U o
69.9 11.8 62.8 12.6

Tendo ja os valores de idade média e desvio padrao, foi possivel definir uma funcéo
gaussiana de idade para as situagdes em que ocorre a morte (17).

1 _1(X—69.9 )2
X)= — e 2118 a7)
Fe0 11.8V2m
E também uma funcéo para as situacfes em que ndo ocorre morte (18):
1/X—62.8\2
f(X) = —e_i( 12.6 ) (18)
12.6V2m

X corresponde a um valor de idade.

Para uma idade, por exemplo, de 65 anos, podem assim aplicar-se as equacoes (17)
e (18) e calcular as probabilidades condicionais desta variavel, da seguinte forma:

P(Idade = 65|M) = 0.035
P(Idade = 65|M) = 0.021

Presséo sistolica

Como aconteceu com a Idade, também para a Presséao sistolica foi possivel obter o
grafico da que relaciona a distribuicdo normal com a presséao, em casos de morte e
de sobrevivéncia.
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Pressao sistolica

Distribuigdo normal

0 50 100 150 200 250 00

— Sobrevivéncia Morte

Figura 12 - Distribuicdo normal de Presséo sistolica para Morte e Sobrevivéncia.

De acordo com o gréafico da Figura 12, os valores de pressao sist6lica podem ser
menores para pacientes em que aconteceu morte do que para aqueles que
sobreviveram. Este é um caso assumido em que uma suposicao obtida através de um
modelo interpretavel pode ndo ser a mais correta. Neste caso, o0 modelo previu que a
morte estd associada a valores de pressao sistdlica mais baixos, enquanto a
sobrevivéncia se relaciona com valores superiores, mas 0 cenario correto seria o
contrario. Por norma, quanto maior a pressao sistolica maior é o risco que lhe esta
associado.

Através do gréfico foi também possivel extrair a média e o desvio padréo para esta
variavel, presentes na Tabela 16.

Tabela 17 - Valores de média e desvio padrédo para Pressao sistélica.

Morte Sobrevivéncia
u o u o
135.7 28.3 142.3 28.9

Com base nos valores de pressdo média e desvio padrao da Tabela 16, foi definida
uma funcdo gaussiana para as situacées em que ocorre a morte (19) e sobrevivéncia
(20).

1 _1(X—135.69)2
X)= ——— ¢ 2\ 2831 (19)
f&) 28.31V21
£00) L0y (20)
= —e .
28.85v21

Onde X corresponde a um valor de pressao sistolica.
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Para uma presséo sistdlica de 130 mm/Hg, como forma de calcular P(X = 130|M)
basta utilizar a equacéo (19) e para o céalculo de P(X = 130|M) aplicar (20). Desta

forma, obtém-se:

P(X = 130|M) = 0.014

P(X = 130|M) = 0.013

Frequéncia cardiaca

Em relacdo a Frequéncia cardiaca, também foi possivel relacionar a distribuicéo
normal desta varidvel com os casos de morte e de sobrevivéncia, como se pode ver

pela Figura 13.

o0Es

Distribuicao normal

002

0015

001

0,005

Frequéncia cardiaca

30

100

150

200

Figura 13 - Distribuicdo normal de Frequéncia cardiaca para Morte e Sobrevivéncia.

Pelo grafico anterior é percetivel que os valores de frequéncia cardiaca sao maiores
nos casos de morte do que nos casos de sobrevivéncia.

Tabela 18 - Valores de média e desvio padrédo para Frequéncia cardiaca.

Morte Sobrevivéncia
u o u o
87.9 19.0 68.2 19.3

Depois de ter os valores de média e de desvio padréo, presentes na Tabela 17, é
possivel definir as fungdes normais para as situacdes em que ocorre morte (21) e

sobrevivéncia (22).

f&X) =

_1(X—87.9

—— e 2
19.0V2m

2
19.0 )

(21)
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1(X—68.2 )2

20 193

fX) = (22)

1
e o4
19.3V2m

Onde X corresponde a um valor de frequéncia cardiaca.

Assim, para um valor de frequéncia cardiaca de 60 bpm, para calcular P(X = 60|M)
basta utilizar a equacéo (21) e para calcular P(X = 60|M) aplicar a equacéo (22).
Obtém-se assim:

P(X = 60 |M) = 0.075
P(X = 60 |M) = 0.019

Creatinina

Para a Creatinina também foi possivel gerar um grafico que relaciona a distribuicdo
normal desta varidvel com as situacdes de Morte e de Sobrevivéncia, como se vé pela
Figura 14.

Creatinina
45
04
335
03

025

02

Distribuicdo normal

-b - -4 Q 2 4 b .

—Sobrevivéncia Maorte

Figura 14 - Distribuicdo normal de Creatinina para Morte e Sobrevivéncia.

Pelo gréfico da Figura 14, pode perceber-se que os pacientes com valores de
creatinina mais elevados tém uma maior de morte, ao contrario daqueles que tém
valores de creatinina mais baixos. Tiraram-se através do grafico os valores de média
e desvio padréo para a Creatinina, representados na Tabela 18.

47



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Tabela 19 - Valores de média e desvio padréo para Creatinina.

Morte Sobrevivéncia
u o u g
0.9 1.7 1.3 1.4

Tendo ja os valores de idade média e desvio padréo, foi possivel definir uma funcao
gaussiana para as situacdes em que ocorre a morte (23).

F) = — ) 23)
= e .
0.9v2n
E também uma para as situacfes de sobrevivéncia (24):
1/X-1.3?
fx) = 1 e‘i( 14 ) (24)

1.4v2m

Para um valor de Creatinina de 1.5 mg/dL, quando se pretende calcular P(X = 1.5|M)
basta utilizar a equacdo (23) e para calcular P(X = 1.5|M) aplicar a equacéo (24).
Obtém-se assim:

P(X = 1.5|M) = 0.39
P(X = 1.5|M) = 0.28

Em relacdo as variaveis categéricas como classe Killip, biomarcadores, desvios ST e
paragem, foi deduzida a probabilidade condicional tendo em conta a observacéo e
obtiveram-se os valores seguintes:

Classe Killip
P(Killip = 1|M) = 0.59
P(Killip = 1|M) = 0.85
P(Killip = 2|M) = 0.22
P(Killip = 2|M) = 0.09
P(Killip = 3|M) = 0.17
P(Killip = 3|M) = 0.05
P(Killip = 4|M) = 0.02

P(Killip = 4|M) = 0.01
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Biomarcadores
P(Biomarcadores = 1|M) = 0.87
P(Biomarcadores = 1|M) = 0.78
P(Biomarcadores = 0|M) = 0.13
P(Biomarcadores = 0|M) = 0.22
Desvios ST
P(Desvios ST = 1|M) = 0.75
P(Desvios ST = 1|M) = 0.65
P(Desvios ST = 0|M) = 0.25
P(Desvios ST = 0|M) = 0.35
Paragem
P(Paragem = 1|M) = 0.02
P(Paragem = 1|M) = 0.01
P(Paragem = 0|M) = 0.98

P(Paragem = 0|M) = 0.99

Depois de calcular a probabilidade condicional de cada uma das variaveis, €
necessario multiplicar todos os valores, de forma a obter a probabilidade de todos os
sintomas, sabendo que ocorre morte e sobrevivéncia. Desta forma, P(X|M) e P(X|M):

P(X|M) = 0.035 % 0.014 x 0.075 x 0.49 x 0.59 x 0.87 x 0.75 x 0.02 = 0.00000014
P(X|M) = 0.021 x 0.013 X 0.019 x 0.28 X 0.85 X 0.78 X 0.65 X 0.01 = 0.0000000063

No final, € necessario calcular as probabilidades Posteriori, P(M|X) e P(M|X), que véo
dar informacéo sobre a probabilidade do paciente com as carateristicas conhecidas X
sofrer a morte ou sobreviver.

Esta probabilidade é dada por:
P(M|X) = P(X|M) P(M)

Substituindo os valores ja obtidos anteriormente, verifica-se que:
P(M|X) = 0.00000014 x 0.375 = 0.000000052
P(M|X) = 0.0000000063 x 0.625 = 0.0000000039
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Como o objetivo é chegar a uma decisdo que classifique um doente como Morte ou
Sobrevivéncia, € necessario comparar a probabilidade de morte com a de
sobrevivéncia da seguinte forma:

o Se P(M|X) > P(M|X), entdo Morte (M)

o Se P(M|X) > P(M|X), entdo Sobrevivéncia (M)
Neste caso do exemplo dado, como P(M|X) > P(M|X) pode concluir-se que, com 0s
sintomas considerados, é mais provavel que ndo ocorra a morte.

No contexto do trabalho, calculou-se esta previsdo para cada um dos pacientes do
conjunto de dados de teste obteve-se a matriz de confusdo da Figura 15 e os
resultados da Tabela 19.

Classe Prevista

Sobrevivéncia Morte
©
(&]
@
; 239 51
© [
2 S5
I ©
)]
)]
7]
©
@)
L 83 91
O
=

Figura 15 - Matriz de confusdo do modelo Bayesiano, COM dados balanceados.

Tabela 20 - Resultados do modelo Bayesiano, COM dados balanceados.

Sensibilidade | Especificidade G-mean Accuracy

59.3% 82.4% 65.7% 71.1%

No que diz respeito aos resultados do modelo, presentes na Tabela 19, a
Sensibilidade foi de 59.3%, o que revela que mais de metade dos dados de teste foram
classificados corretamente como Morte. A Especificidade foi bastante elevada, o que
revela uma maior capacidade deste modelo em avaliar casos reais de sobrevivéncia
como pertencentes a essa mesma classe. A média geométrica € de 65.7%, que revela
um bom equilibrio entre as classificacdes de ambas as classes. A accuracy regista
também valores bastante aceitaveis que indicam uma boa percentagem de previsdes
corretas atribuidas por este modelo.

Também foram realizados testes experimentais, como aconteceu na &arvore de
decisdo, para o dataset original, sem qualquer balanceamento aplicado aos dados.
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Os valores obtidos na matriz de confuséo sdo os da Figura 16 e os resultados sao os
da Tabela 20.

Classe Prevista

Sobrevivéncia Morte
@
(&]
&
; 367 16
© [
2 5
< ©
o D
()]
(7))
K]
O
2 22 13
O
=

Figura 16 - Matriz de confusdo do modelo Bayesiano, SEM dados balanceados.

Tabela 21 - Resultados obtidos para modelo Bayesiano, SEM dados balanceados.

Sensibilidade | Especificidade G-mean Accuracy

37.1% 95.8% 59.7% 90.9%

Os resultados apresentados na Tabela 20 comprovam que, mais uma vez, o facto de
os resultados serem pouco balanceados, afeta a performance do dataset. No entanto,
no classificador Naive Bayes, essa diferenca ndo foi muito notada, uma vez que este
apresentou resultados satisfatorios.

A Sensibilidade em classificar resultados de Morte como sendo efetivamente
pertencentes a essa classe € relativamente baixa, ao contrario do que acontece com
a Especificidade. O modelo acabou por classificar corretamente as instancias como
pertencentes a classe maioritaria, Sobrevivéncia. Quanto a média geométrica, esta
nao se revelou muito baixa, revelando algum equilibrio na classificacdo por parte do
modelo. A accuracy € muito elevada, uma vez que houve uma elevada percentagem
de instancias classificadas como Sobrevivéncia, mas por outro lado, a Precisdo €
mediana uma vez que as classes que foram classificadas corretamente como Morte
foram relativamente poucas.

5.5 Resultados Clustering

Neste subcapitulo, tenta perceber-se qual o desempenho do Clustering, quando
aplicado no contexto da avaliacdo do risco cardiovascular. Tal como referido
anteriormente, o grande objetivo do Clustering é que os dados sejam agrupados entre
si com base na sua semelhanca. Desta forma, neste estudo comecgaram por se dividir
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os dados em dois grandes grupos: 0s pacientes que sofreram morte e aqueles que
sobreviveram. Para cada um destes grupos, foi gerado um centro/cluster através do
método K-means. Cada cluster é representado por 8 valores, sendo cada um deles
correspondente a uma feature (idade, frequéncia cardiaca, pressdo sistolica,
creatinina, classe killip, biomarcadores, desvios ST, paragem na admissao. Séo eles:

C1=1[70.5,89.2,136.5,1.7,1.8,0.8,0.78,0.03]
C0 =[63.2,70.9,142.3,1.3,1.2,0.7,0.67,0.01]

Sendo que C1 corresponde ao cluster dos pacientes que morreram (1) e €0 o cluster
dos pacientes que sobreviveram (0). Os clusters criados permitem determinar, para
cada paciente, qual a classificacdo associada as suas carateristicas. Através do
calculo da distancia euclidiana entre o cluster e os dados do paciente, € possivel
determinar se este podera ser classificado como morte ou como sobrevivéncia.

Relembrando a equacéo da distancia euclidiana (25):

d(x,y) = (25)

A titulo de exemplo, considerando um paciente com 68 de anos de idade, frequéncia
cardiaca de 52 bpm, presséo sistolica de 100 mmHg, creatinina de 1.3 mg/dL, classe
Killip 1, presenca de biomarcadores, registo de desvios do segmento ST e sem registo
de paragem cardiaca na admissao, representado por:

P(Paciente) = [68,52,100,1.3,1,1,1, 0]

Como forma de classificar o paciente anterior € realizado o calculo da distancia
euclidiana entre cada cluster, C1 e €0, e os dados do paciente P(Paciente):

d1(P,C1)

= /(705 — 68)% + (89.2 — 52)2 + (136.5 — 100)? + (1.7 — 1.3)2 + (1.8 — 1)? + (0.8 — 1) + (0.78 — 1)? + (0.03 — 0)2
= 52.18

do(P, C0)

= J(63.2 — 68)% + (70.9 — 52)2 + (142.3 — 100)? + (1.3 — 1.3)2 + (1.2 — 1)2 + (0.7 — 1)? + (0.67 — 1)? + (0.01 — 0)?
= 46.58

Para eliminar a importancia do valor absoluto das features e dessa forma evitar o
enviesamento no calculo das distancias, optou-se pela normalizacdo das features.
Assim, de forma a determinar uma distancia entre 0 e 1, que tornasse mais facil a
analise dos resultados, optou-se pela normalizacdo definida em (26). Desta forma,
garante-se que o 0 é o mais proximo dos pacientes que sobreviveram e 0 1 € 0 mais
perto daqueles que morreram. Existem varios métodos de normalizacdo, sendo que
neste trabalho se optou por esta estratégia, uma vez que tira partido diretamente da
distancia dos centrdides (morte / sobrevivéncia).
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d=1-—2"— sendod = [0,1].
do

dl+

(26)

Neste contexto, se a distancia for d > 0.5, o paciente € classificado como Morte (1) e

se d < 0.5 o paciente é classificado como Sobrevivéncia (0).

Ao aplicar a normalizacdo ao exemplo anterior:

52.18

d=1

"~ 52.18 + 46.58

= 0.53

Nesta situagéo, como d = 0.5, entdo o paciente é classificado como Morte (1).

O método descrito anteriormente foi aplicado para todos os pacientes, tendo-se obtido

os resultados da Figura 17.

Classe Prevista

Sobrevivéncia Morte
o)
(&)
@
; 253 122
s 5
< ©
<) 0p]
(2}
n
<
O
£ 17 26
o
=
Figura 17 - Matriz de confuséo obtida para Clustering.
Tabela 22 - Resultados do Clustering.
Sensibilidade | Especificidade G-mean Accuracy
60.5% 67.4% 63.9% 66.7%

Ao analisar os resultados da Tabela 21, conclui-se que o Clustering consegue obter
bons resultados. A média geométrica, de 63.9%, revela que existe um equilibrio
satisfatério na classificagéo por parte do modelo. De entre todos os valores obtidos, a
especificidade foi aquela que apresentou os melhores resultados, o que revela uma
boa capacidade deste modelo em avaliar casos de sobrevivéncia como pertencentes

realmente a essa mesma classe.
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5.6 Consideracg0des adicionais

Depois de testados todos os algoritmos, € necessario perceber qual deles consegue
o melhor compromisso entre a performance e a interpretabilidade. A Tabela 22 resulta
da compilacao de todos os resultados obtidos. Nao se consideraram para esta analise
dos resultados, aqueles que foram obtidos ao realizar testes com dataset nao
balanceado, uma vez que estes se revelarem piores em relacdo aos obtidos para o
dataset balanceado.

Tabela 23 - Compilacao de resultados de todos os modelos.

Sensibilidade | Especificidade G-mean Accuracy

GRACE 79.4% 64.6% 71.6% 65.6%

Arvore | Profundidade 4 55.6% 92.3% 40.5% 46.8%
degiiéo PrOf“rl‘gidade 77.8% 94.4% 71.2% 89.2%
Modelo Bayesiano 59.3% 82.4% 65.7% 71.1%
Clustering 60.5% 67.4% 63.9% 66.7%

A Arvore de decisdo é, de entre os trés classificadores em estudo, aquele que parece
ter tido os piores resultados, quando a sua profundidade foi restringida a 4. Apesar da
grande interpretabilidade que demostra, pela extracdo intuitiva de regras, para
conseguir obter um melhor desempenho tem de comprometer a interpretabilidade ao
aumentar a profundidade. Os resultados para uma &rvore mais extensa foram
bastante melhores, mas essa arvore ndo consegue ser tdo interpretavel para o
utilizador. O aumento da performance € conseguido a custa de uma degradacao muito
acentuada da interpretabilidade.

Em relagdo ao modelo Bayesiano, este obteve valores bastantes bons de
performance. Com uma média geométrica de 65.7%, que combina a sensibilidade e
especificidade, é percetivel que este modelo tem uma boa capacidade em identificar
corretamente casos positivos, de morte, e também casos negativos, de sobrevivéncia.
O Naive Bayes, para além dos bons resultados que apresenta, consegue ser bastante
interpretavel uma vez que, através do calculo de probabilidades, ajuda a classificar os
pacientes.

Por fim, ao analisar a Tabela 22, é percetivel que o modelo que revelou ser o melhor
ao nivel da performance foi o GRACE. Esta evidéncia pode ser justificada pelo facto
de este ser um modelo que foi desenvolvido propositadamente para a identificagdo do
risco cardiovascular. O GRACE é resultado de varios anos de pesquisa e de trabalho
dos clinicos. Os parametros usados por este modelo tém vindo a ser otimizados,
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através do conhecimento clinico e, por essa razado, € espectavel que dé bons
resultados. Para além disso, € um método desenvolvido especificamente para a
previsdo do risco cardiovascular, enquanto os outros sdo modelos genéricos que
foram aplicados neste problema, mas que podem ser usados em outros também. No
entanto, como usa o sistema de pontos para a classificacdo de pacientes, torna-se
menos interpretavel, apesar dos bons resultados que apresenta.

E também importante destacar que, com os resultados e regras obtidas, se comprovou
o que foi referido inicialmente. Nem sempre os modelos, apesar do bom desempenho,
fornecem as regras mais corretas e interpretaveis. Devem sempre ser postas em
guestdo essas mesmas regras, porque o modelo pode errar. Ou seja, ndo € por um
modelo ser interpretavel, que é igualmente correto, podendo este apresentar falhas.
Depois da extracdo de interpretabilidade de um modelo Machine learning, é sempre
importante fazer a respetiva validacao.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

O principal objetivo do trabalho era explorar a interpretabilidade de modelos Machine
learning, e tentar encontrar um equilibrio entre esta e o desempenho de cada modelo,
no ambito do risco cardiovascular.

Comecou por ser realizada a analise de um dataset com dados reais de pacientes
clinicos provenientes dos hospitais de Santa Cruz e de Leiria. Foram-lhes aplicadas
algumas técnicas de pré-processamento, entre as quais a limpeza de valores em falta
e a selecdo de features. Posteriormente, foram selecionados os modelos Machine
learning sobre os quais incidiu 0 estudo e realizada uma investigacéo sobre cada um
deles. De seguida, ap6s a aplicacdo dos dados aos classificadores, foram realizados
varios testes que possibilitaram a descoberta de regras e probabilidades condicionais
para um dos modelos, com o objetivo de explorar a interpretabilidade dada pelos
mesmos. Na fase final do trabalho, todos os modelos foram comparados em relacao
aos resultados de performance que obtiveram, tendo-se concluido que o modelo
GRACE foi aquele que conseguiu a melhor relagdo entre a interpretabilidade e o
desempenho.

O presente trabalho permitiu adquirir uma série de conhecimentos na area do Machine
learning que anteriormente eram desconhecidos. Para além disso foi possivel
compreender também como podem ser criados sistemas mais interpretaveis, na area
do risco cardiovascular, mas ndo sé. A temética da inteligéncia artificial € bastante
atual e é fundamental que todos os sistemas inteligentes utilizados no dia-a-dia sejam
transparentes nas previsdes que fornecem aos utilizadores. E isso é muito deve ser
mais importante em areas como a da saude.

No decorrer do trabalho surgiram alguns desafios, muitas vezes relacionados com o0s
algoritmos. Em certos momentos existiu alguma dificuldade em perceber como é que
estes poderiam ser aplicados para no final conseguirem ter como resultado a
interpretabilidade, mas tudo foi superado com sucesso.

Por todas estas razdes, o trabalho desenvolvido foi acima de tudo desafiador, uma
vez que permitiu a exploragdo de areas totalmente desconhecidas, mas que séo
bastantes atuais.

No futuro, seria importante recorrer a validacdo das condi¢cfes obtidas através dos
modelos por parte de profissionais de saude especializados na area, de forma a
confirmar a sua veracidade.
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