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Resumo

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude, as doencas cardiovasculares sao a maior causa de
morte no mundo. Milhares de pessoas vém a Obito todos os anos em decorréncia das compli-
cagOes ocasionadas por este tipo de doenca. Neste sentido, médicos cardiologistas buscam o
diagndstico precoce, evitando que a doenca alcance a fase patoldgica (i.e. os estagios onde as
limitagdes surgem e se tornam cada vez maiores para os seus portadores). No contexto das
arritmias do tipo taquicardia, os pacientes precisam adotar o uso continuo de medicamentos e
a mudanga de hébitos para reduzir o impacto causado por este tipo de doenga, provendo assim
uma vida mais saudavel. Sendo assim, este trabalho propde e avalia um modelo de prognés-
tico de morbidade e mortalidade para pacientes diagnésticados com taquicardia ventricular. O
modelo proposto considera o cendrio onde o paciente diagndsticado com taquicardia ventricular
ird desenvolver o quadro de insuficiéncia cardiaca (IC) e fibrilagao ventricular (FV). Neste cena-
rio, utilizamos o score CHA,DS;-VASc para predicao do risco de AVC, AIT e Embolia Sistémica
para o cenario de FV. Além de uma combinacdo do CHA,DS,-VASc com o score gerado a partir
dos habitos do paciente, para ser capaz de categorizar o paciente dentro das classes de NYHA,
que por sua vez gera um nivel de morbidade e mortalidade para cada categoria. Foram utili-
zadas técnicas computacionais como o uso de Maquinas de Vetores Suporte (SVM),K vizinhos
mais proximos (KNN), Redes Neurais, Arvores Aleatérias e Naive Bayes para validar o sistema.
O modelo alcangou seus melhores resultados pela validagdo com Maquinas de Vetores Suporte
(SVM), com acuracia de 0.997, F1, precision e recall de 0.976. A partir destas classificagbes
e predigdes, é possivel prover ao cardiologista um maior nivel de informagdes, otimizando as
tomadas de decisao, impactando no tratamento adotado, intervengdes, e acompanhamento do
paciente.

Palavras-chave: Informatica na Saude, Taquicardia, Predicdo, Morbidade, Mortalidade.



Abstract

According to the World Health Organization, cardiovascular diseases are the leading cause of
death in the world. Thousands of people die every year due to complications caused by this
type of disease. In this sense, cardiologists seek early diagnosis, preventing the disease from
reaching the pathological phase (i.e. the stages where limitations arise and become increa-
singly greater for its bearers). In the context of tachycardia-type arrhythmias, patients need to
adopt the continuous use of medication and change habits to reduce the impact caused by this
type of disease, thus providing a healthier life. Therefore, this study proposes and evaluates
a morbidity and mortality prognostic model for patients diagnosed with ventricular tachycardia.
The proposed model considers the scenario where the patient diagnosed with ventricular tachy-
cardia will develop heart failure (HF) and ventricular fibrillation (VF). In this scenario, we used
the CHA;DS,-VASc score to predict the risk of stroke, TIA and Systemic Embolism for the VF
scenario. In addition to a combination of the CHA;DS,-VASc with the score generated from the
patient’s habits, to be able to categorize the patient within NYHA classes, which in turn generates
a morbidity and mortality level for each category. Computational techniques such as the use of
SVM,KNN, Neural Networks, Random Trees and Naive Bayes were used to validate the system.
The model achieved its best results by validation with Support Vector Machines (SVM), with an
accuracy of 0.997, F1, precision and recall of 0.976. From these classifications and predictions,
it is possible to provide the cardiologist with a higher level of information, optimizing decision
making, impacting on the adopted treatment, interventions, and patient follow-up.

Keywords: Health Informatics, Tachycardia, Prediction, Morbidity, Mortality.
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Introducao

A tecnologia vem ganhando cada vez mais espaco na area da saude, sendo responsavel por
importantes avang¢os na medicina, seus procedimentos e técnicas fornecem melhores resulta-
dos na identificacao e prevengao de doencgas e no desenvolvimento de tratamentos em casos
mais complexos, se tornando ferramenta essencial para esta area. Dentre os responsaveis por
isto, encontram-se grandes areas da computacdo, como a Ciéncia dos Dados, a Inteligéncia
Artificial (IA) e suas subéareas, como a propria Machile Learning (ML). Estas que se mantém
em constante processo de evolugao entregando desempenhos cada vez mais satisfatérios em
suas aplicacdes. Isto deve-se ao fato de suas caracteristicas convergirem com o cenario que
se desenvolve, nao s6 na saude, mas em todo ambiente que gera uma grande quantidade de
dados, que devem ser processados e analisados para se obter informagdes suficientes para as
melhores tomadas de decisdes, trazendo melhores resultados em seus contextos.

1.1 Problematica

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude (OMS), as doengas cardiovasculares sio a principal
causa de morte no mundo com cerca de 17,9 milhdes de 6bitos por ano, representando 32% de
todas as mortes no mundo, como podemos observar na Figura 1.1 (Ritchie (2019),BBC). Mais
de 80% destas mortes sao em decorréncia de ataques cardiacos e derrames, e % delas ocorre
prematuramente em individuos com menos de 70 anos de idade. As doencgas cardiovasculares
sdo um grupo de disturbios do coragdo e dos vasos sanguineos que incluem doengas coro-
narias, doengas cerebrovasculares, doengas cardiacas reumaticas, arritmias, dentre outras. O
exame mais utilizado para o diagnéstico deste tipo de doenca é o Eletrocardiograma (ECG), um
exame basico e inicial para avaliar a salude cardiovascular e apontar as anormalidades cardia-
cas. O ECG tem como finalidade avaliar a atividade elétrica do coragéo por meio de eletrodos
fixados na pele, sendo possivel detectar o nimero de batimentos por minuto e ritmo do coragao

11



Introducao 12

em tempo real. Este pode ser realizado em todas as fases da vida, fetal (realizado quando o
bebé esta no utero), pediatrica (a partir do periodo recém-nascido até a adolescéncia) e adulta.

Principais causas de morte
No mundo, em 2016

Doencgas cardiovasculares
Cancer

Doencas respiratorias
Diabetes

Infeccoes respiratorias
Deméncia

Mortalidade neonatal
Doencas diarreicas
Acidentes de transito

Doencgas hepaticas

Fonte: IHME, Global Burden of Disease, Our World in Data B|B|[C]

Figura 1.1: Maiores causas de morte no mundo
BBC

Uma vez que os sinais e sintomas avaliados fornecam indicios de alguma doenca cardio-
vascular apés realizagdo do ECG, faz-se necessério a realizagao de exames mais completos.
Podemos citar como alguns destes:

* Holter: Tipo de ECG coletado pelo periodo de 24, 48 ou 72 horas, com o auxilio de um
equipamento e dos registros das atividades feitas pelo paciente durante este intervalo;

» Teste ergométrico: Avaliagao ampla do funcionamento cardiovascular, quando submetido

a esforgo fisico gradualmente crescente, em esteira rolante;

* Ecocardiograma: Diagnéstico da estrutura e do funcionamento do coragdo baseados no
uso de ultrassom, ou seja, as ondas acusticas com frequéncia de mais de 20 mil Hz,
geralmente em torno de 2 a 4 MegaHertz;

* Monitorizagcdo ambulatorial de pressao arterial - MAPA: Através do uso de uma bragadeira
ligado a um aparelho eletrdnico durante 24h, registra a pressao arterial ao longo do dia.

* Cintilografia do Miocardio: Feito de forma nao invasiva através de modernas camaras
gama, coleta imagens dos 6rgaos sem necessidade de grandes quantidades de radiacao.

» Cateterismo: Técnica mais invasiva que pode ser realizado de forma eletiva, para con-
firmar a presenca de obstrugdes das artérias corondrias ou avaliar o funcionamento das
valvas e do musculo cardiaco.
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* Qutras informagdes ou exames relevantes: Histérico familiar, hemogramas, habitos de

vida e alimentagcao saudavel.

A andlise da maioria dos exames supracitados tem alto grau de complexidade, o que por sua
vez traz a necessidade de mais ferramentas tecnoldgicas para aumentar a celeridade e acuracia
neste processo de andlise e diagnéstico das doencgas cardiovasculares. O mesmo ocorre com
as arritmias, uma vez que a andlise do eletrocardiograma deve ser minuciosa, identificando em
cada ponto e segmentos os padrdoes que apontem que o paciente possa ter bradicardia, taqui-
cardia ou fibrilacdo atrial. A tecnologia ja tem amplo campo de estudo no que diz respeito a
diagnosticos, nao sé das doencas cardiovasculares, mas de muitas outras frentes da medicina.
Entretanto, o volume de estudos no campo do progndéstico é recente, sendo este menor quando
comparado ao diagnostico. Em nosso contexto, o das arritmias, o prognéstico tem grande im-
pacto em como o paciente ird conviver com a doenca diagnosticada.

O Prognéstico em nosso contexto, taquicardia ventricular, € de suma importancia para que
0s pacientes avaliados, sejam eles diagnosticados ou ndo, recebam os tratamentos ideais a
partir de uma tomada de decisdo médica auxiliada pelas informagdes fornecidas pelos sistemas
computacionais. Provendo desta maneira uma melhor qualidade de vida e longevidade por
parte dos pacientes, em nosso contexto, aqueles que sejam previamente diagnosticados com
taquicardia ventricular.

1.2 Proposta

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar um modelo para o prognéstico de pacien-
tes diagnosticados com taquicardia. Progndstico este que visa estimar a morbidade (como os
sintomas se apresentam no paciente, em outras palavras, as limitagées ocasionadas pela ta-
quicardia) e a mortalidade destes pacientes, afim de prover ao cardiologista 0 maior volume de
informagbes possivel para auxiliar as tomadas de decisao acerca de que medidas adotar so-
bre aquele paciente. As medidas incluem, por exemplo, quais medicamentos serdo receitados,
em quais dosagens, o nivel de rigidez com os hébitos, dentre outras medidas. Outro objetivo
€ a partir das informagdes adquiridas, expor ao paciente a importancia de seguir o tratamento
corretamente, em contraste com os impactos decorrentes de uma negligéncia com aquele tipo
de enfermidade. Trazendo aos cardiologistas uma ferramenta que possa auxiliar no contexto de
tomadas de decisao dado o progndstico obrido.

Para predigdo dos valores de morbidade e mortalidade o sistema leva em consideragéo o
score CHA,DS;,-VASc(Joundi et al. (2016)), que se baseia em uma série de fatores relaciona-
dos a fibrilagdo, que é uma das consequéncias da taquicardia maligna sustentada (Taquicardia
Ventricular (TV), por exemplo), que serda mais detalhado na Secao 3, bem como um maior de-
talhamento de como a taquicardia evolui para uma fibrilagdo. Além das variaveis cobertas pelo
CHA,DS,-VASc, foram considerados outros fatores de risco (Feitosa et al. (2002)) associados
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os habitos do paciente e outros indicadores. Por fim, com o score gerado é feita uma classi-
ficacdo com a técnica New York Heart Association (NYHA)(Bredy et al. (2018), Bennett et al.
(2002)), onde cada uma das 4 categorias indica como 0s sintomas se apresentam, e a taxa de
mortalidade associada a ela.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar um modelo de predigdo da morbidade e morta-
lidade em pacientes diagnosticados com taquicardia. Sendo capaz de determinar em que nivel
os sintomas da taquicardia iram atingir o paciente, e estimar a taxa de mortalidade, levando
em consideracao scores definidos na literatura, como o caso do CHA;DS,-VASc(Joundi et al.
(2016)), fatores de risco associados aos habitos (Feitosa et al. (2002)), e o classificador NYHA
(Bredy et al. (2018), Bennett et al. (2002)).

1.4 Objetivos Especificos

Com o objetivo de alcancar o objetivo geral supracitado, faz-se necessario distribuir os objetivos
especificos que irdo sustentar o modelo proposto.

* Revisao sistematica da literatura para identificar quais sao as técnicas computacionais,
doencas cardiovasculares, e tipos de dados mais utilizadas e consequentemente mais

relevantes no contexto das arritmias, com foco nas taquicardias;

* Identificar das variaveis mais relevantes para predicdo da Morbidade e Mortalidade em

arritmias;

* Identificar uma base de dados a mais proxima possivel do ideal dentro do nosso contexto,
isto €, que possua as informagdes que alimentem os scores adotados e demais variaveis
consideradas;

* Aplicar os conceitos da mineracdo de dados sobre a base (selegao, pré-processamento,
transformacao, mineragao dos dados, interpretacdo das informacgdes obtidas)

* A partir das informagdes adquiridas, ser capaz de predizer a morbidade do paciente ava-
liado.

* A partir da morbidade do paciente, ser capaz de predizer a mortalidade do mesmo.

* Avaliar do modelo proposto;
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1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esté estruturado da seguinte maneira: A primeira e atual Secdo 1, trouxe uma
visdo geral do uso da tecnologia na area meédica, bem como elencou os objetivos gerais e es-
pecificos do modelo proposto, por fim trouxe um breve resumo da metodologia adotada. Na
Secéo 2 é exposto os resultados obtidos pela revisao sistemética feita anteriormente. Revisao
esta com foco na compreensao do uso da aprendizagem de maquina no contexto das doengas
cardiovasculares. Por fim, o capitulo encerra trazendo artigos relacionados as especificidades
do estudo, o que inclui a predicao da morbidade e mortalidade de arritmias, baseado em sco-
res da literatura, como o0 CHA,DS,-VASc (Joundi et al. (2016)), e classificagcbes como o NYHA
(Bredy et al. (2018)). Na Secao 3 trazemos todos 0s conceitos necessarios para a compreen-
sdo do modelo proposto, incluindo cardiologia, arritmias, taquicardias, fatores de risco, score
CHA,DS,-VASc, classificagao NYHA, conceitos de ciéncia de dados, algoritmos para selecao
de caracteristicas, aprendizagem supervisionada e seus tipos (supervisionada, ndo supervisio-
nada e por reforgo), regressdo, KNN, Redes Neurais e Arvore de Decisdo. Na Secéo 4 trazemos
as caracteristicas do modelo proposto. Na Secao 5 abordamos sobre as estratégias adotadas
e ferramentas utilizadas. Na Secéo 6 trazemos o conjunto dedados obtido, bem como os resul-
tados expostos com base na estatistica. Na Secao 7 é feito uma avaliacao sobre os resultados
obtidos, ameacas a validade do modelo proposto, resumo, beneficios obtidos, limitagdes do tra-
balho, além de trabalhos futuros. Por fim, encerramos com a concluséo e consideracdes finais
que estao presentes Na Secéo 8.



Trabalhos Relacionados

Nesta secdo iremos descrever a revisao sistematica feita sobre o uso da aprendizagem de ma-
quina no diagnostico e prognostico das doencgas cardiovasculares, e como isso permitiu identifi-
carmos os metadados associados a esta area. Por fim, iremos citar alguns artigos que utilizam
a abordagem de uso de scores da literatura para a predicdo de morbidade e mortalidade em
pacientes diagnosticados com arritmias.

2.1 Protocolo de Revisao Sistematica

No processo de busca pelos trabalhos relacionados as arritmias, foi possivel notar um grande
volume de estudos presentes na literatura, principalmente devido a sua grande area, a cardi-
ologia. Neste cenéario, foi realizada uma revisao sistematica da literatura, com a finalidade de
identificar trabalhos que fossem especificos ao contexto das arritmias, precisamente as taqui-
cardias. Define-se revisao sistematica como a revisao da literatura a partir de uma pergunta de
pesquisa definida, através da qual se busca identificar, avaliar, selecionar e sintetizar evidéncias
de estudos empiricos que atendam os critérios de elegibilidade definidos. Uma vez que a area
convergiu para o prognéstico, foi realizada uma pesquisa mais especifica, para os artigos que
adotam os scores e classificadores definidos nesta proposta.

2.1.1 Aprendizagem de Maquina para o Diagnostico e Progndstico na
Cardiologia

A metodologia adotada nesta revisdo sistematica assume as convengdes recomendadas pelo

PRISMA (Galvao et al. (2015)), as técnicas, e protocolos fundamentados por Kitchenham (Kit-

chenham and Charters (2007)). O seguinte conjunto de ferramentas foi adotado: (i) gerenci-
adores de citagdes de artigos Mendeley; (ii) Zotero, responséavel por transformar arquivos do

16
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Tabela 2.1: Questdes de Pesquisa - Revisdo Sistematica

Questao Principal

QP: Como a aprendizagem de maquina vem sendo aplicada no auxilio ao
diagnostico de doencas cardiovasculares?

Questoes Secundarias

QS1: Quais as doencas cardiol6gicas mais abordadas com o uso de
aprendizagem de maquina?

QS2: Quais algoritmos ou técnicas computacionais mais aplicados no

uso de aprendizagem

QS83: Quais sao os tipos de dados mais utilizados no uso de aprendizagem
de maquina para diagnostico na cardiologia?

QS4: Qual a acuracia alcancada pelos sistemas que aplicam aprendizagem
de maquina nos diagnosticos da cardiologia?

formato .csv em arquivos .bib; (iii) Mendeley, sendo a ferramenta principal de gerenciamento
dos artigos tratados; e (iv) Google, utilizado para organizar os dados especificos que eram
buscados nos artigos, bem como registrar as informagdes relacionadas as filtragens aplicadas.

O protocolo adotado consiste em cinco etapas: (i) definicido das questoes primarias e se-
cundarias de pesquisa; (i) definicdo das palavras-chave; (iii) selecdo das fontes de pesquisa;
(iv) definigao dos critérios de incluséo e exclusdo que serao adotados nas filtragens dos artigos;
(v) estratégia adotada na pesquisa dos artigos. O objetivo final deste protocolo de filtragem é
encontrar os artigos mais relevantes da area de conhecimento considerada.

Uma das etapas do mapeamento sistematico consiste em definir o norte da sua pesquisa
baseado em uma série de questionamentos. Define-se a questao principal responsavel pelo
foco do estudo, seguida das questées secundarias, compostas por perguntas mais especificas
acerca do objeto tratado na questao principal. Dentro do nosso contexto, elaboram-se as ques-
tdes visando atacar a area de doencas cardiolégicas sendo diagnosticadas a partir de técnicas
de aprendizagem de maquina, como pode ser observado na Tabela 2.1.

O foco desta reviséao foi identificar quais as doengas cardioldgicas sdo mais abordadas, quais
as técnicas ou algoritmos mais utilizados e que tipos de bases de dados sdo mais analisados no
diagnéstico de doencas cardiovasculares. Além disto, busca-se compreender o desempenho do
uso dessas tecnologias, principalmente em relagdo as solugdes propostas anteriormente, além
de quanto cada estudo tem sido relevante para a cardiologia. Dentro deste contexto, é possivel
definir as palavras chaves: (i) Cardiologia, (ii) Aprendizado de Maquina, (iii) Diagnéstico e (iv)
Prognéstico.

Foram adotados trés critérios de elegibilidade durante a investigagao dos artigos: (i) critérios
de inclusao; (ii) critérios de exclusao e (iii) critérios de qualidade. Os critérios de inclusao consi-
deram aptos os artigos primarios publicados na lingua inglesa em periédicos nos ultimos cinco
anos (2017 - 2021), de forma eletrénica ou impressa. Assim consegue-se agregar a esta pes-
quisa, caracteristicas como atualidade dos conceitos identificados, além da inovacao e impacto
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que envolvem um artigo primario

J& como critérios de exclusdo, foram descartados artigos secundarios como surveys e re-
visOes sistematicas, artigos terciérios, e artigos feitos em outras linguas que ndo a inglesa.
De forma mais especifica, excluem-se artigos duplicados e artigos que nao estao relacionados
a diagnésticos, como é o caso dos prognoésticos, por exemplo, que também possuem grande
representagdo neste meio. Tais caracteristicas podem ser identificadas no primeiro momento
através de uma andlise de titulo, posteriormente na andlise do abstract, seguida por uma analise
mais a fundo, na leitura do artigo em si, onde foi adotada a técnica PICOS (Amir-Behghadami
and Janati (2020)).

Os critérios de qualidade seguiram a pontuagao estratégica indicada pelo PICOS, estratégia
esta que consiste em analisar 5 critérios presentes no artigo: populacao/paciente (P), interven-
cao/indicacao/interesse (l), comparacao (C), Outcome/desfecho/resultado (O), Study/design do
mesmo (S). Cada um dos cinco critérios sdo avaliados no artigo em uma escala de 0 - 1, onde
cada um deles podem ser pontuados em 0 quando ndo atendidos, 0,5 quando parcialmente
atendidos, e 1 quando atendidos completamente, de forma que o PICOS atribui uma pontuacao
de 0 a 5 para cada artigo. Como pontuacao de corte para este estudo, foi adotada a avaliagéo
em 3, ou seja, aqueles artigos que nao atingiram nota igual ou superior a 3 foram excluidos

As 5 fontes de pesquisa selecionadas foram: (i) ACM; (ii) ScienceDirect (pertence a Else-
vier); (iii) PubMed; (iv) Xplore; (v) Springer. Algumas destas fontes sdo mais gerais em sua area
de conhecimento, j& outras possuem focos em determinadas &reas, como no caso da ACM que
é voltada para a computacédo, PUbMED para medicina, e IEEE para engenharia. O protocolo foi
executado no primeiro trimestre de 2021.

As buscas desta revisdo sistematica foram feitas apenas utilizando bases eletronicas em
motores de busca da World Wide Web. A estruturagc&o da string de busca considerou as pala-
vras chaves da pesquisa, ficando da seguinte forma:

(("Cardiology™) OR ("Heart diseases™)) AND (("Machine learning") OR ("Artificial Intel-
ligence")) AND (("Diagnosis") OR ("Prognosis"))

Ainda dentro de algumas fontes era possivel inserir filtros, como publicacées dos ultimos
5 anos, publicagdes em periodicos, aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial. Porém,
como estes filtros ndo estéo disponiveis em todas as 5 fontes, todos os artigos foram verificados
posteriormente e filtrados no Mendeley de acordo com os critérios de exclusao adotados.

A selecéo dos dados consistiu de 7 etapas. Na string de busca, a soma dos artigos locali-
zados pelos motores de busca das 5 fontes totalizou 530 artigos. A primeira etapa consistiu na
remocao das duplicatas. A segunda etapa consiste na filtragem a partir do titulo, onde foram
categorizados como diagnéstico, prognéstico ou outros. Os titulos de artigos classificados como
progndstico foram selecionados para uma andlise mais detalhada, enquanto que os demais titu-
los foram descartados. A quarta etapa consistiu na remocao de alguns artigos de conferéncia,
dando destaque entdo naqueles que foram publicados em periédicos. A quinta etapa efetua
uma filtragem a partir da leitura dos abstracts, onde por vezes, o titulo indicava classificagcao/di-
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301 relatos identificados no 0 relatos identificados em outras
banco de dados de busca fontes

85 artigos apds eliminar os avaliados pelo
titulo

v

83 artigos apds eliminar os
duplicados

v

83 artigos em resumo para
avaliar a elegibilidade

v

24 artigos em texto completo 3 artigos em texto completo
avaliados para elegibilidade excluidos com justificativa

'

21 artigos incluidos em sintese
qualitativa

Identificacéo

Selegéo

- 59 artigos excluidos

Elegibilidade

Figura 2.1: Reviséao Sistematica

agnéstico, mas o estudo do artigo destinava-se a predigao/progndstico. A sexta etapa consiste
na avaliacao pelo critério PICOS, onde os avaliados abaixo de 3 foram eliminados. A sétima
etapa consiste na leitura do artigo em si, para categorizar estes de acordo com as doengas
abordadas, técnicas ou algoritmos utilizados e tipos de dados analisados.

Todos os artigos desta pesquisa foram analisados e organizados pela ferramenta Mendeley
em conjunto com as planilhas disponibilizadas pela ferramenta Google Sheets, onde buscou-se
observar quais doencas, técnicas de aprendizagem de maquina e bases de dados eram mais
utilizados nas abordagens das doengas cardiacas. Tais dados foram organizados em graficos
no intuito de identificar o que vem sendo mais abordado nesta area.

Na primeira etapa, as strings de buscas retornaram um total de 530 artigos advindos das 5
fontes selecionadas. O primeiro passo filtrou artigos duplicados através de uma ferramenta do
Mendeley, onde o total de artigos resultantes foi de 519. Os 519 artigos foram analisados pelo
seu titulo, onde apenas 398 estavam de fato relacionados a cardiologia com uso de aprendiza-
gem de maquina. Destes, apenas 71 estavam relacionados ao diagnéstico, e a filtragem indicou
que 16 deles eram conference paper ou short paper, e prontamente removidos. Restaram en-
tao 55 artigos que foram avaliados pelo conteldo presente e seus abstracts. Destes, restaram
apenas 25 que atendiam ao critério. Estes 25 artigos foram avaliados pelo critério PICOS (corte
para avaliacédo < 3), restando apenas 20 artigos que podem ser vistos na Tabela 2.1.
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Técnicas/Algoritmos Utilizados na Cardiologia

RPROP CNN
RNN

SVM
DCNN
MLP
RF NB
NN Variations ANN
LR KNN

Figura 2.2: Técnicas mais Recorrentes no Diagnéstico e Prognéstico da Cardiologia

Dos 519 artigos, apos a aplicagao dos critérios de exclusao e qualidade, chegou-se aos 20
artigos apresentados na tabela de metadados, distribuidos da seguinte forma de acordo com
cada uma das fontes: Dentro da ACM, apenas 1 artigo foi selecionado, representando 5% dos
20 selecionados e 1,25% dos 80 extraidos da mesma. Na IEEE 8 artigos foram selecionados,
sendo o maior representante com 40% dos selecionados, € 12,7% dos extraidos na mesma.
Na PubMed 5 artigos foram selecionados representando 25% dos selecionados e 4% dos 208
extraidos do mesmo. Na ScienceDirect 2 artigos foram selecionados, representando 10% dos
selecionados e 2% dos 46 extraidos. Por fim, a Springer teve 4 artigos, 20% dos selecionados
e 3% dos artigos exportados do mesmo.

A partir da analise dos artigos selecionados, ficou evidente que Redes Neurais possuem
um amplo uso no contexto doencgas cardiovasculares. Logo em seguida estdao as SVM. Outras
técnicas também estao presentes, como Naive Bayes(NB), Redes Neurais (RN), KNN, Regres-
sao Logistica, Randon Forest (RF), Multicamada Perceptron, e outras variagdes de RN, como
podemos observar na Figura 2.2. Quanto as doengas mais presentes neste conjunto dos 20
artigos, temos a Doenga Arterial Coronariana e a Classificagdo dos Sons de Batimentos Car-
diacos como as principais, seguidas pelas Arritmia e Insuficiéncia Cardiaca, como podemos
observar na Figura 2.3. Vale salientar, que estas estao correlacionadas.

E possivel observar na Figura 2.4 o uso disseminado da base de dados da MIT, a MIT-
BIH Arrhythmia Database (Moody and Mark (1992)), uma base de dados de acesso livre, que
ainda possui outras duas bases relacionadas, MIT-BIH Noise Stress Test Database, e MIT-BIH
P-wave Annotations. Ambos utilizam dados gerados por exame de eletrocardiograma (ECG),
evidenciando que este é de fato o principal exame no contexto das doencas cardiovasculares.

Na Tabela 2.2, é possivel observar em uma amostragem dos artigos extraidos da revisao
sistematica, como os estudos atuais performam em relagdo a classificacao (diagnostico) das
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Doencas/Problemas

Class. dos sons de batimentos cardiacos
Doenga arterial corenariana

Arritimia Cardiaca

Insuficiéncia Cardiaca

Classificagdo geral EGG
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Figura 2.3: Doengas mais Recorrentes no Diagndstico e Prognéstico da Cardiologia

Dados Utilizados na Cardiologia

Eletrocardiograma [ECG]

Sons de Batimentos Cardiacos

Registros/Notas Clinicas -
Cardiologia
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Dispositives Inteligentes
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Arterionyrafia Coronaria

Dados de hipertrofia ventricular
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Figura 2.4: Dados mais Recorrentes no Diagnéstico e Prognéstico da Cardiologia
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ARTIGO TECNICAS / ALG. ACC | SEN | SPE | CLASS DATASET
(%) (%) (%)
i. Arrhythmia Detection using deep Deep Convolutional 86,67 | 83,91 99 17 MIT-BIH (ECG)
convolutional neural network with long Neural Networks
duration ECG signals (DCNN), Convolutional
Neural Networks (CNN)
ii. Automated diagnosis of arrhythmia Convolutional Neural 98,10 | 97,50 | 98,70 4 MIT-BIH (ECG)
using combination of CNN and LSTM Network (CNN), Long
technigues with variable length heart Short Term Memory
beats (LSTM)
lii. ADDHard: Arrhythmia Detection with | Pre processing, Feature | 97,28 | 78,70 | 98,25 2 Simulation Matlab
Digital Hardware by Learmning ECG Extraction, Update,
Signal Simulation Matlab
iv. Mixed convolutional and long Convolutional Neural 991 99,70 | 989 1 MIT-BIH (ECG)
short-term Network (CNN), Log
memory network for the detection of Short Term Memory
lethal (LSTM)
ventricular arrhythmia
v. Arrhythmia Classification of ECG Feature Extraction, 99,75 | 98,70 | 999 18 MIT-BIH (ECG)
Signals Using Hybrid Features Discrete Wavelet
Transform (DWT),
Neural Network (NN)

Tabela 2.2: Desempenho dos estudos atuais no Diagndstico das Arritmias

arritmias. Performace esta exposta em termos da acuracia (ACC), sensibilidade (SEN) e espe-
cificidade (SPE). Além disto, sdo determinados quais técnicas e algoritmos (TECNICAS / ALG)
foram utilizados, quantos tipos de arritmias (CLASS) estdo sendo classificadas em cada artigo,
e por fim o tipo de dado (DATASET) utilizado. As informacdes expostas na Tabela 2.2 (i. Ozal
Yildirim et al. (2018), ii. Oh et al. (2018), iii. Pudukotai Dinakarrao and Jantsch (2018), iv. Picon
et al. (2019), v. Anwar et al. (2018)), que trazem informagdes que vao de encontro com o que
foi dito anteriormente, em relagdo aos algoritmos mais utilizados, com destaque para as Redes
Neurais e suas variacoes. E em relacao aos dados utilizados, os ECGs, em especifico uma
base antiga da MIT, a MIT-BIH (Moody and Mark (1992)).

2.2 Estudos Relacionados

Como dito anteriormente, a pesquisa evoluiu ao longo dos ultimos meses e convergiu para o
prognoéstico de morbidade e mortalidade de taquicardias. Entretanto, seu inicio teve foco na
compreensdo da aplicacdo da Aprendizagem de Maquina no cenério das doencgas cardiovas-
culares, como visto no tépico anterior. Uma vez identificado as principais caracteristicas deste
contexto, torna-se necessario especificar o objeto da pesquisa dentro deste espectro da cardio-
logia, visto que se trata de uma gigantesca variedade de doencas. Foi definido para este estudo,
que a doenca cardiovascular abordada seriam as arritmias, ou seja, as alteragdes nos batimen-
tos que implicam no funcionamento anormal do sistema cardiovascular, podendo levar a morte.
Seus principais diagnésticos quanto a alteracdo do batimento sdo a taquicardia, bradicardia ou
fibrilagdo, ou ainda quanto ao foco, podem ser ventriculares, atriais ou sinusal.
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A literatura apresenta uma série de artigos relacionados ao objetivo do modelo aqui pro-
posto. As linhas dos artigos envolvem o uso do score CHA,DS,-VASc, os fatores de risco
associados as arritmias em geral, bem como o uso do NYHA para classificar os pacientes com
Insuficiéncia Cardiaca (IC).

Em relacdo ao CHA,DS,-VASc, temos desde sua revisao sistematica (Joundi et al. (2016)),
até artigos mais especificos, como predizer a mortalidade em pacientes diagnosticados com a
COVID-19 (Cetinkal et al. (2020)), avaliar o risco da ocorréncia de um Ataque Vascular Cerebral
(AVC) (Lip) ou AVC Isquemico (Siddigi et al. (2022)); Boriani et al. (2011)) em pacientes com
fibrilacdo. Enquanto que outros artigos j& sdo mais pautados em detalhar os impactos dos
valores resultantes (Friberg et al. (2012b); Camm (2012)) do score CHA;DS,-VASc. De todo
modo, este score sera mais detalhado na Secao 3.

Em se tratando de arritmias, foi necessario identificar artigos que abordassem esta doenca
de uma forma geral, incluindo seus fatores de risco (Feitosa et al. (2002)), etapas até se chegar
ao diagnéstico, tipos de exames, dentre outras especificidades que também iremos detalhar na
Secéo 3.

Por fim, artigos relacionados ao classificador NYHA, desde sua origem (Bredy et al. (2018)),
como aprimoramentos em seu questionario (Kubo et al. (2004)), e suas validagdes em outros
contextos, como mensurar reabilitacdo em pacientes portadores de doencas cardiacas (Bennett
et al. (2002)).

A associagao das informacoes extraidas na revisdao sistematica em conjunto com as es-
pecificidades identificadas neste conjunto de artigos relacionados aos scores, fatores de risco,
classificadores e caracteristicas referentes as arritmias, foram a base para fundamentar o mo-
delo proposto. Na secéo seguinte iremos falar sobre estes e outros conceitos que fomentam o
conhecimento necessario para o modelo de predicao proposto.



Background

Nesta secdo sera apresentada toda a fundamentacao teorica, contendo todos os conceitos ne-
cessarios para compreensao e execugao do modelo proposto. Desde a grande area médica que
estamos abordando, a cardiologia, o subconjunto explorado, das arrimitas, e a doenga especi-
fica, a taquicardia. Todavia, os demais tipos de arritmias serao detalhados, casos da bradicardia
e fibrilacao, visto que existe forte relagédo entre elas, principalmente entre a fibrilagéo e as de-
mais, que, em geral é uma consequéncia das outras. Iremos detalhar a relagcao da taquicardia
ventricular com a insuficiéncia cardiaca e a fibrilagcao ventricular. Sera detalhado o escore que
foi utilizado para identificar os riscos no paciente avaliado, o escore CHA;DS,-VASc. Os fato-
res de risco associados a taquicardia, descritos na literatura médica. O classificador NYHA na
predicao de morbidade e mortalidade em pacientes com Insuficiéncia Cardiaca. Conceitos de
Ciéncia dos Dados, aplicados em nosso estudo, como compreensdo de um cenario que lida
com Big Data, e as etapas da Mineragdo dos Dados, com o objetivo de se obter as informagdes
desejadas. Conceitos de Aprendizagem de Maquina, bem como seus tipos de aprendizado:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. Por fim, serdo apresentados os conceitos
dos algoritmos utilizados no modelo proposto, que incluem Floresta Aleatdria, Naive Bayes),
Maquinas de Vetores Suporte, Redes Neurais e K-Vizinhos mais proximos (KNN) .

3.1 Cardiologia

A cardiologia pode ser definida como ramo da medicina responsavel por estudar, cuidar e tratar
0 coragao e vasos sanguineos. Sendo uma das especialidades da medicina que cuida do cora-
cao e do sistema circulatério (Kadi et al. (2017)). Cardiologistas podem atuar em diversas areas,
sendo as mais comuns: i. Interpretacdo dos exames como eletrocardiograma (ECG), monito-
rizacdo ambulatorial da pressao, holter, ecocardiograma, dentre outros. ii. Anadlise clinica de
casos cardiologicos, buscando tratar da maneira menos invasiva possivel em casos de proble-
mas simples, bem como na prevencao de problemas futuros, utilizando de farmacos para casos

24
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de hipertensao arterial e hipotenséo arterial, assim como algumas anormalidades de desem-
penho cardiaco. iii. Microcirurgia cardioldgica, i.e., procedimentos ambulatoriais de pequena
complexidade como cauterizagdo de pequenos vasos. iv. Cirurgido cardiolégico, atuando em
intervencgdes invasivas a partir de diagnosticos anteriores de especialistas.

A cardiologia (Kadi et al., 2017) se divide em duas grandes areas, como toda a medicina,
a preventiva e a curativa. A cardiologia preventiva foca a atengao na prevengao de doengas
cardiacas ou do sistema circulatério, e sua importancia é justamente pelo fato das doengas
cardiovasculares se tornarem problemas maiores e mais graves no futuro. Por outro lado, a
cardiologia curativa € voltada para a cura e tratamento das doencas cardiacas, sejam elas de-
senvolvidas com o tempo, ou congénitas. Esta fundamenta-se nos estudos dos sintomas das
doencas para diagnostica-las. A cardiologia curativa ocorre sempre que 0 paciente apresenta
sintomas relacionados a doengas cardiovasculares. Para a partir disto, diagnosticar e tratar o
problema identificado. Nesta area, dentre os exames mais comuns para acompanhamento dos
pacientes, esta o ECG, este é utilizado para registrar e monitorar a atividade elétrica do co-
racdo. Estes dados coletados sao utilizados para controlar a regularidade dos batimentos do
coracdo, provendo aos cardiologistas a possibilidade de identificar doencas cardiovasculares
como a arritmia, isquemia, infarto do miocardio, dentre outras. E justamente nesta etapa que
a Inteligéncia Artificial e a Aprendizagem de Maquina, entram para auxiliar os médicos cardio-
logistas e tornar mais efetivos os procedimentos de diagndsticas e progndstico deste grupo de
enfermidades.

O coracao é um 6rgao localizado na parte inferior do mediastino médio. Encontra-se na
cavidade toracica, mais precisamente na regiao posterior ao 0sso esterno e acima do musculo
diafragma. Esse 6rgdo tem o tamanho aproximado de uma méao fechada e apresenta maior
parte da sua massa a esquerda da linha mediana. O coragdo possui um formato de cone
invertido, com seu apice voltado para baixo, € seu peso é de cerca de 300 g. O coragdo é um
orgao formado, principalmente, por tecido muscular estriado cardiaco, o qual se caracteriza por
apresentar contracdo involuntaria. Esse 6rgao realiza contracdes e relaxamentos que seguem
um ritmo ciclico. Sua contracdo garante o bombeamento de sangue, enquanto seu relaxamento
permite que as camaras encham-se dele. A fase de contragdo recebe a denominagéo de sistole,
enquanto a fase de relaxamento € denominada diastole.

O batimento cardiaco é conseguido gracas a uma massa de células especializadas, encon-
tradas nesse 6rgao, chamadas de né sinoatrial. Essa massa de células esté na parede do atrio
direito e é responsavel por gerar impulso elétrico. Esse impulso propaga-se pelo tecido muscu-
lar até chegar ao né atrioventricular, o qual esta localizado na parede, entre os atrios esquerdo
e direito. Esse n6 constitui um ponto de transmissao de impulsos nervosos, 0s quais partem
dessa regido e seguem em direcdo aos ventriculos e ao apice do coracao através de estruturas
chamadas de ramos do feixe e fibras de Purkinje.

O coracao apresenta paredes constituidas por trés camadas (Figura 3.1):
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Figura 3.1: Camadas do Coragéo
SANTOS (2020)

* Endocardio: é a camada mais interna e é formado por endotélio que esta sobre uma
camada subendotelial delgada de tecido conjuntivo. Essa Ultima camada conecta-se ao
miocardio por uma camada de tecido conjuntivo que apresenta nervos, veias e alguns ra-
mos do sistema responsavel pela conducao do impulso do coragao. O endocardio reveste
as cavidades do coracgdo, as valvulas e os musculos associados com as valvulas.

* Miocardio: é a camada média do coragao e a mais espessa. O miocardio é rico em cé-
lulas musculares cardiacas, sendo a camada responsavel pela capacidade de contracao
desse 6rgao. O miocardio do ventriculo esquerdo € mais espesso que o do ventriculo
direito. Isso se deve ao fato de que a contracdo nessa regido deve ser mais vigorosa, de
modo a garantir que o sangue siga para 0 Corpo.

* Pericardio: € uma espécie de saco invaginado constituido de uma camada mais externa,
chamada de pericardio parietal, e de uma camada mais interna, chamada de pericardio
visceral. E este ultimo que adere ao coragdo e forma a camada mais externa do drgao

(epicéardio).

O coracao humano é formado por quatro cavidades, assim como o de todos os mamiferos.
Nesse 6érgao é possivel observar dois atrios e dois ventriculos (Figura 3.2).

« Atrios: apresentam paredes relativamente delgadas e funcionam como camaras recep-
toras de sangue. O atrio esquerdo recebe o sangue proveniente do pulmao, enquanto o
direito recebe o0 que vem de outras partes do corpo, com excecdo do pulmdo. Dessas

cavidades 0 sangue segue para 0s ventriculos.

* Ventriculos: apresentam paredes mais grossas — uma caracteristica importante, uma
vez que sua contracdo garante que o sangue siga para os pulmdes e outras partes do
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Figura 3.2: Valvulas do Coragéo
SANTOS (2020)

corpo. A contracao do ventriculo direito impulsiona-o em direcao aos pulmdoes, enquanto
a do esquerdo garante o seu impulso ao restante do corpo.

A presenca de valvulas no coragédo faz com que o refluxo do sangue nao ocorra e ele siga
sempre uma mesma direcdo. No total existem quatro valvulas no coracdo: duas valvulas atri-
oventriculares e duas valvulas semilunares. As primeiras situam-se entre cada atrio e cada
ventriculo; ja as segundas estao localizadas nos dois locais por onde o0 sangue sai do coragao.
Uma valvula semilunar esta localizada na regido onde a aorta sai do ventriculo esquerdo, e a
outra, no local onde a artéria pulmonar sai do ventriculo direito (Figura 3.2).

O coracéo funciona como uma espécie de bomba que garante o impulsionamento do sangue
para todas as partes do corpo. O sangue, proveniente das varias partes do corpo, com excegao
do pulmao, chega ao coragao pelo atrio direito. As veias cavas superior e inferior trazem sangue
do corpo e desembocam-no nessa cavidade, assim como o seio coronario, o qual é responsavel
por drenar 0 sangue presente no coracdo. ApoOs chegar ao atrio direito, o sangue segue em
direcao ao ventriculo direito. Do ventriculo, ele parte em dire¢do aos pulmdes, sendo levado pela
artéria pulmonar. Nos pulmdes, o sangue, que até entdo estava rico em gas carbdnico, recebe o
oxigénio proveniente da respiracao, tornando-se oxigenado. O sangue oxigenado retorna entao
para o coragao por meio das veias pulmonares. Essas veias desembocam no atrio esquerdo.
O sangue, dai, segue para o ventriculo esquerdo, local de onde sera impulsionado para todo o
corpo, com excecao do pulmao, sendo levado pela artéria aorta.

3.1.1 Doencas Cardiacas

A sociedade atualmente possui um modo de vida, e boa parte disso se deve ao isolamento da
pandemia, que nos levou ao amento da fatia da sociedade que chegou ao sedentarismo, a ma
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alimentacao e a habitos nada saudaveis, como o consumo de alcool e fumo em excesso. Como
isso, cresce a incidéncia de doencas do coragcao e por consequéncia, o nimero de mortes,
com um aumento de 132% durante a pandemia (UFMG). Entre as enfermidades, o infarto e
o Acidente Vascular Cerebral (AVC) foram aquelas que mais se destacaram. Somente o AVC
levou a mais de 230 mil 6bitos no pais em 2021. A maior parte foi na faixa-etaria entre 70 e 79
anos.

As doencas cardiovasculares podem ser congénitas (quando o individuo j4 nasce com a
patologia), ou desenvolvidas com o tempo. Aquelas que sao desenvolvidas com o tempo podem
ser tanto uma consequéncia de habitos pouco saudaveis, quanto pela idade ou até mesmo por
conta de infecgbes provocadas por virus, fungos ou bactérias. As doengas congénitas tem seu
desenvolvimento ainda no desenvolvimento do bebé, podendo a mesma ser identificada ainda
no utero através de exames com ultrassom e ecocardiograma.

A cardiopatia congénita pode variar de casos leves a graves, e seu tratamento depende
da avaliacdo do cardiologista. Ja as doencgas cardiacas desenvolvidas ao longo do tempo em
decorréncia dos habitos pouco saudaveis, geram uma lista enorme de problemas. Segue abaixo
uma relagdo de doencgas cardiacas, como sao adquiridas, seus sintomas e fatores de risco
associados.

* Hipertensao, também conhecida popularmente como “presséao alta”, trata-se do aumento
da pressao arterial ocasionando o mau funcionamento do coracdo, em geral, esta ligada
a falta de pratica de exercicios fisicos, alimentacdo baseada em gorduras e consumo

excessivo de sal.

* Insuficiéncia cardiaca (IC) - podendo ser uma consequéncia da hipertensao, é uma das
doengas do coragdo mais comuns e mais graves, uma vez que O coragao nao conse-
gue bombear o sangue rico em oxigénio de maneira suficiente para o organismo. Com o
tempo, surgem sintomas como dificuldade para respirar, fadiga, fraqueza, inchacos, pal-
pitacoes, entre outros. A causa mais comum para insuficiéncia cardiaca no Brasil € a
Doenca Arterial Coronariana (DAC), pois provoca o estreitamento dos vasos sanguineos.
Dentre os outros fatores de risco associados estdo maus habitos, infecgcbes, e outros pro-
blemas como diabetes, infarto e apneia do sono. Os casos mais extremos da IC exigem
um transplante de coracao.

* Infarto, popularmente chamado de ataque cardiaco, € uma das doengas do coragdo mais
comuns e fatais. Ocorre quando ha falha na passagem de sangue para o coragao, no
qual o fluxo de sangue no musculo cardiaco (miocardio) é interrompido por um periodo
prolongado, danificando-o ou causando a morte do tecido. O infarto ocorre quando a
artéria coronaria, responsavel por levar sangue ao coragao, é bloqueada por uma placa
de gordura ou codagulo, obstruindo-a. Este caso pode ser uma consequéncia da arteri-
osclerose, ou outros fatores como tabagismo, obesidade, alcoolismo, colesterol alto ou



Background 29

predisposicao genética.

* Endocardite, uma inflamacdo que atinge o endocardio, isto é, a tlnica que reveste o
interior do miocardio e limita as cavidades cardiacas. Geralmente causado por fungos
ou bactérias que chegam ao coragao através da corrente sanguinea, porém nao sendo
a Unica causa, uma vez que pode acontecer em decorréncia de outras doengas como
cancer e doencas autoimunes. Porém, o tecido s6 é afetado se ja estiver debilitado por

outra doencga, como uma insuficiéncia cardiaca ou imunidade baixa.

* Arteriosclerose, caracteriza-se pelo endurecimento e estreitamento das artérias que le-
vam oxigénio e nutrientes do coragado para o resto do corpo. Isto é consequéncia do
acumulo colesterol, gordura saturada, entre outras substancias. Prejudica-se o fluxo de
sangue, trazendo dores no peito, fraqueza muscular, fadiga, dentre outros sintomas. Den-
tre as doengas do coragao, esta é a mais associada ao envelhecimento, ja que a gordura
acumula de forma progressiva, quanto maior a idade, maior a gordura acumulada. Dentre
outros fatores de risco associados a arteriosclerose, podemos citar a hipertensao, diabe-
tes, colesterol alto, e o histérico familiar.

* Angina, é caracterizada pela forte dor no peito em consequéncia de esforgos fisicos que
acabem exigindo mais do coracdo. Fortes emogdes ou até mesmo baixas temperaturas
podem também ocasiona-la. Quando ocorre em intervalos curtos, é classificada como
estavel, enquanto que mesmo que em menor intensidade, perdure por mais tempo, é
chamada de instavel. Tanto estavel quanto instavel podem ser consequéncia da arterios-
clerose, anemias, colesterol alto, diabetes, sedentarismo e a predisposicdo genética. A
angina é uma das enfermidades do coracao que geralmente indica a presenca de outros
problemas cardiacos mais graves, e por este motivo deve ser acompanhada de perto pelo
médico cardiologista.

* Arritmia, sdo as alteracdes nos ritmos dos batimentos, sejam eles acelerados, lentos
ou fora do padrdo. O portador sente mal-estar, fadiga, desconforto, palpitacdes ou até
mesmo dificuldades para respirar. Seus casos extremos levam a perda da consciéncia.
A arritmia por se sbé ndao é um problema grave, mas a auséncia de seu diagnéstico e
respectivo tratamento pode ocasionar outros problemas que levam o paciente ao ébito. E
adquirida principalmente por condi¢des genéticas, estresse, ansiedade ou outras doencgas
cardiacas. Assim como a angina, também pode representar um sintoma de algo mais

perigoso.

» Cardiomiopatia, € uma condicao onde o musculo cardiaco fica inflamado e inchado, per-
dendo forca. Desta maneira, 0 6rgdo ndo consegue bombear sangue suficiente para
o corpo, levando a uma IC. Justamente por esta razdo, os sintomas da cardiomiopatia
confundem-se com os da insuficiéncia cardiaca, com a presenca de fraqueza, inchaco,
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fadiga. Em casos extremos, faz-se necessario um transplante do coracdo. As causas es-
pecificas da cardiomiopatia seguem desconhecidas, apesar de existir uma linha de pes-
quisadores que associem fatores genéticos, maus habitos e outras doengas cardiacas
como influéncia. Seu tratamento é através de medicamentos que controlem a doenca,
associados a mudancgas de habitos de seu portador.

* Doenca Arterial Periférica, € uma condigao que afeta artérias que sao responsaveis por
bombear o sangue para os membros inferiores, i.e., pernas e pés. Ao estreitar e endu-
recer estas artérias, dificulta-se a chegada de sengue nessas regides periféricas, e por
consequéncia surgem as dores, feridas que nao cicatrizam, inchacos ou mesmo outros
sintomas. Nos homens isso por ocasionar disfuncao erétil. As principais causas da do-
enca arterial periférica sdo a aterosclerose, o acumulo de placas de gordura, célcio ou
outras substancias nas artérias. Além de outros fatores como colesterol alto e o proprio
tabagismo pode contribuir. O tratamento da doenga arterial periférica adota o tratamento
da aterosclerose, com o objetivo de evitar que ocorram novos episédios, uma vez que a
progressao destes dois problemas pode levar o paciente ao infarto, AVC, formagéao de
edemas, dentre outras complicagdes.

3.1.2 Eletrocardiograma

Como dito anteriormente, o Eletrocardiograma, também chamado de ECG, é o exame mais co-
mum para deteccdo das doencas cardiovasculares. Em geral, realizado nas primeiras consulta,
este sera o responsavel por dar os indicios de determinadas doencas, que posteriormente serao
diagnosticadas com auxilio de outros exames, como ecocardiograma, holter, teste ergonémico,
dentre outros.

Como uma ferramenta de diagnéstico nao invasiva, como podemos observar na Figura 3.3, o
ECG de 12 derivages registra a atividade elétrica do coragdo como formas de onda. Desde que
feita com precisao, sua interpretacéo pode detectar e monitorar uma série de condigbes cardia-
cas, de arritmias a doencas cardiacas coronarias e desequilibrio eletrolitico. Desde o primeiro
telecardiograma registrado em 1903, grandes avancos foram feitos na gravacao e interpretacao
do ECG. Hoje, 0 ECG de 12 derivagbes continua sendo uma ferramenta de diagnéstico padrao
entre paramédicos, paramédicos e funcionarios do hospital(Cables and Sensors)

Durante o exame de ECG sao posicionadas 10 eletrodos, também chamados de leads, em
diferentes pontos do corpo do paciente, como podemos observar na Figura 3.3, desta forma o
aparelho fara a impressao de 12 visdes distintas do 6rgéo. Os resultados deste procedimento
consistem em uma sequéncia de sinais que sao subdivididos em intervalos com pontos espe-
cificos (PQRST), como observado na Figura 3.4, que representa um batimento. A relevancia
de cada um destes segmentos e intervalos de sinais dependem da doenga abordada. Onde a
partir dai serdo identificados os padrdes que caracterizam os indicios de que o paciente pode
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Figura 3.4: Segmentos e Intervalos do ECG (PQRST)
Pereira et al. (2019)

ou nao ser portador daquele determinado tipo de arritmia. Na Figura 3.5, podemos observar
a saida de um exame de ECG, que por sua vez sera analisado pelo médico cardiologista que
acompanhe aquele paciente.

Um ECG de 12 derivagdes mostra uma imagem completa da atividade elétrica do coragao
registrando informacgdes através de 12 perspectivas diferentes. Imagine 12 pontos de vista dife-
rentes de um objeto entrelacado para criar uma histéria coesa: a interpretacdo do ECG. Essas
12 visualizacdes sao coletadas colocando eletrodos ou pequenos adesivos pegajosos no peito
(precordial), pulsos e tornozelos. Esses eletrodos sdo conectados a uma maquina que registra
a atividade elétrica do coraga@o. Para medir a atividade elétrica do coragao com preciséo, a colo-
cacao adequada dos eletrodos é crucial. Em um ECG de 12 derivagdes, existem 12 derivacdes
calculadas usando 10 eletrodos. Podemos observar os posicionamentos dos eletrodos com co-
lacéo do peito (Precordial) na Figura 3.6, € os eletrodos com colacdo do membro (extremidades)
3.7 (Cables and Sensors), com suas respectivas legendas.

Os eletrodos dos membros também podem ser colocados na parte superior dos bragos e
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Figura 3.5: Resultado do Eletrocardiograma (ECG)
Lima (2018)

» V1 - Quarto espago intercostal no esterno direito

» V2 - Quarto espago intercostal no esterno esquerdo

» \/3 - Meio caminho entre a colocacgdo de V2 e 4

» V4 - Quinto espago intercostal na linha hemiclavicular

» V5 - Linha axilar anterior na mesma horizontal nivel como V4
» V6 - Linha axilar média no mesmo nivel horizontal de V4 e V5

o o®

Figura 3.6: Derivagbes Precordiais ou do Plano Horizontal
Cables and Sensors

» RA (brago direito) - em qualquer lugar entre o ombro direito e o
cotovelo direito

» RL (perna direita) - em qualquer lugar abaixo do tronco direito e
RA @ . Right Arm acima do tornozelo direito

» LA (brago esquerdo) - em qualquer lugar entre o ombro esquerdo

@ Left Arm e o cotovelo esquerdo
» LL (Left Leg) - Em qualguer lugar abaixo do torso esquerdo e

@ @ acima do tornozelo esquerdo
0 Left Leg

@ Right Leg

Figura 3.7: Derivagbes Periféricas ou das Extremidades
Cables and Sensors
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nas coxas. Entretanto, deve haver uniformidade na sua colocag&o. Nao permitindo, por exemplo,
que se coloque um eletrodo no pulso direito e outro no brago esquerdo. Ja para pacientes do
sexo feminino, os eletrodos V3-V6 devem ser postos sob a mama esquerda. A localiza¢do do
mamilo nunca deve ser referéncia para onde posicionar os eletrodos, uma vez que a posi¢ao
deste muda de pessoa pra pessoa.

No ECG, as derivagdes sao o registro da diferenca de potencial elétrico entre dois pontos.
Nas derivacdes bipolares sao a diferenca entre dois eletrodos, e nas derivacdes monopoloares
a diferenga entre um ponto virtual e um eletrodo. Dependendo do plano elétrico do coragao que
registrem, temos as derivacoes periféricas (plano frontal) e as derivagdes precordiais (horizon-
tal). (Feitosa et al. (2002))

Se denominam derivacoes periféricas as derivacées do ECG obtidas a partir dos eletrodos
colocados nos membros(Figura 3.7. Estas derivacoes fornecem dados eletrocardiograficos do
plano frontal (n&o proporcionam dados sobre potenciales dirigidos para a frente ou para tras).
Existem dois tipos de derivacdes periféricas: as derivagdes bipolares, ou de Einthoven, e as
derivacdes unipolares aumentadas.

Derivacoes bipolares do eletrocardiograma sdo as derivagdes classicas do eletrocardio-
grama, descritas por Einthoven, registram a diferenca de potencial entre dois eletrodos localiza-
dos em diferentes membros.

* D1: diferengca de potencial entre o brago direito e o bragco esquerdo. O vector é em
direcgéo de 0°

* D2: diferenca de potencial entre o braco direito e a perna esquerda. O vector é em
direcgao de 60°.

* D3: diferenca de potencial entre 0 braco esquerdo e a perna esquerda. O vector é em
direcgcao de 120°.

No Triangulo e lei de Einthoven (Figura 3.8) as trés derivagdes bipolares formam o trian-
gulo de Einthoven (inventor do eletrocardiograma). Estas derivagcbes mantém uma proporcao
matematica refletida na lei de Einthoven, que diz: D2=D1+D3. Esta lei € muito Util na interpre-
tacdo de um eletrocardiograma. Permite determinar se os eletrodos periféricos estdo correcta-
mente posicionados, porque, se a posicao de um eletrodo é variada, esta lei ndo se cumpre,
deixando-nos saber que o ECG é mal feito.

Derivac6es unipolares aumentadas registram a diferenca de potencial entre um ponto
tedrico no centro do tridangulo de Einthoven, com um valor de 0, e os eletrodos em cada extremi-
dade. Estas derivacdes, inicialmente, foram denominadas VR, VL e VF. A letra V significa Vector,
e as letras R, L, F significam direita, esquerda e pé (em inglés). Posteriormente foi adicionada
a letra a minuscula, que significa amplificada (as derivagdes unipolares atuais sao amplificados
com relacdo ao inicial).

* aVR: potencial absoluto do brago direito. O vector é em direcgédo de -150°.
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Figura 3.8: Triangulo de Einthoven
Cables and Sensors

* aVL: potencial absoluto do brago esquerdo. O vector é em direcgao de -30°.
* aVF: potencial absoluto da perna esquerda. O vector é em direccao de 90°.

As derivacoes precordiais (Figura 3.6) do eletrocardiograma sao seis, e sdo denominadas
com uma letra V mailscula e um numero de 1 a 6. Sao derivagbes unipolares e registram o
potencial do ponto em que o eletrodo de mesmo nome é posicionado. Sao as melhores deriva-
coes do ECG para determinar alteragdes do ventriculo esquerdo, especialmente das paredes
anterior e posterior. No eletrocardiograma normal os complexos QRS sao predominantemente
negativos nas derivagdes V1 e V2 (morfologia rS) e predominantemente positivo nas derivagbes
V4, V5, e V6 (morfologia Rs). Segue abaixo as derivacoes precordiais:

* V1: esta derivacdo do eletrocardiogra registra os potenciais dos atrios, de uma parte do
septo interventricular e da parede anterior do ventriculo direito. O complexo QRS tem
uma pequena onda R (despolarizacao do septo interventricular), seguido por uma onda
S profunda, ver morfologia do complexo QRS.

* V2: esta derivacao precordial esta acima da parede do ventriculo direito, por conseguinte,
aonda R é ligeiramente maior do que em V1, seguida por uma onda S profunda (activacao
do ventriculo esquerdo).
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* V3: derivacado de transicao entre os potenciais esquerdos e direitos do ECG. O eletrodo
€ localizado sobre o septo interventricular. A onda R e a onda S s&o praticamente iguais
(QRS isodifasico).

* V4: o eletrodo desta derivacdo esta localizado no apice do ventriculo esquerdo, onde a
espessura é maior. Tem uma onda R alta seguida por uma onda S pequena (ativagao do
ventriculo direito).

* V5 e V6: estas derivagdes estao localizadas no miocardio ventricular esquerdo, cuja es-
pessura € menor do que em V4. Por conseguinte, a onda R é menor do que em V4,
embora é alta. A onda R é precedida de uma onda q pequena (despolarizagdo do septo).

Outras derivagdes ocorrem em pacientes com uma sindrome coronariana aguda com sus-
peita de infarto posterior ou de ventriculo direito é aconselhavel colocar os eletrodos do ele-
trocardiograma em posi¢cdes incomuns. No caso de suspeita de infarto posterior, devem ser
colocados trés eletrodos nas costas para obter as derivagdes posteriores. Quando existem
dados de afetacao do ventriculo direito devem ser colocados os eletrodos precordiais no lado
direito, para obter as derivagoes direitas. Tambén quando o paciente apresenta dextrocardia ou
situs inversus, se devem colocar os eletrodos no lado direito.

Interferéncias leves em um ECG nao sao incomuns, porém podem ser reduzidos ao adotar
algumas medidas:

* Desligando os dispositivos e equipamentos elétricos ndo essenciais nas proximidades.

* Verificando se ha loops de cabos e evite passar cabos adjacentes a objetos metalicos,
pois eles podem afetar o sinal.

* Inspecionando os fios e cabos quanto a rachaduras ou quebras. Substitua conforme
necessario.

* Usando supressores de picos com a fonte de alimentacéo.
* Certifiando que os filtros e pré-amplificadores estejam ajustados adequadamente.
* Garantindo a conexao segura entre o cabo do paciente e o dispositivo de ECG.

» Verificando se ha folgas entre os conectores.

3.2 Arritmias

A arritmia ocorre quando ha uma alteracao no batimento cardiaco. Seja esta alteracéo de forma
descompassada, lenta ou acelerada. A frequéncia do batimento cardiaco em uma pessoa sau-
davel esta entre 60 e 100 bpm (batimentos por minuto). A arritmia cardiaca pode ser classificada
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como benigna ou maligna. No primeiro caso, a alteracao do ritmo cardiaco ndo altera o desem-
penho cardiaco. Pode ser controlada com a administragdo de medicamentos e com exercicios
fisicos. Ja a maligna concentra o maior numero de mortes, ja que o desgaste fisico contribui
para o comprometimento do coragdo. A arritmia pode ser assintomatica ou sintomatica. Quando
sintomatica, dentre os seus sintomas, temos palpitacées no coracao, que duram de segundos a
semanas, queda de pressao, fadiga, falta de ar, desmaios, enjoos e vertigem. Dentre os fatores
de risco temos tabagismo, sedentarismo, apneia do sono, exageros na ingestdo de bebidas al-
codlicas, disturbios de tireoide, hipertensao, diabetes, estresse ou predisposicao genética. Com
o eletrocardiograma, holter, teste ergométrico e ecocardiograma é possivel diagnosticar com
precisao essa disfungao, que esta entre as principais doengas cardiovasculares. Cada uma das
arritmias possui seu tratamento, como por exemplo, a insercdo de marca-passo em pacientes
portadores de bradicardia (i.e., batimentos inferiores aos 60 bpm), uso de farmacos, alteragcbes
nos habitos, alimentacdo saudavel, pratica esportiva, dentre outros. A prevencdo da rritmia
esta associada aos habitos saudaveis, evitar consumo em excesso de alcool, cigarro € outras
drogas.

3.2.1 Ritmo Sinusal

As arritmias cardiacas podem ainda ser classificadas de acordo com o local de origem: Ritmos
Sinusais, Ritmos Atriais e Ritmos Ventriculares. O Ritmo Sinusal € o ritmo normal do cora-
cao, disparando de 60 a 100 vezes por minuto (bpm). Suas variacdes incluem: a bradicardia
sinusal (<60 bpm), quando o nédulo dispara de forma mais lenta, com menos de 60 batimentos
por minuto, tornando o intervalo entre os sinais mais espagados, como podemos observar na
Figura 3.9. O fluxogrma de abordagem da bradicardia sinusal pode ser observado na Figura
3.10. J& a taquicardia sinusal (>100 bpm) gera uma frequéncia cardiaca mais rapida, como po-
demos observar na Figura 3.11. O tratamento mais usado na taquicardia sinusal inapropriada
sao os bloqueadores dos receptores beta-adrenérgicos (betabloqueadores) e os antagonistas
do célcio néo diidropiridinicos (diltiazem e verapamilo). E costume iniciar com doses baixas e
ir aumentando de acordo com a sintomatologia. O aumento do consumo de sal e agua tam-
bém pode diminuir a clinica dos pacientes. Recentemente tem aparecido a ivabradina (inibidor
seletivo), farmaco que atua a nivel do né sinusal e que esta indicado na cardiopatia isquémica
e na insuficiéncia cardiaca, que se sugere como uma alternativa no tratamento da taquicardia
sinusal inapropriada.

Tanto a bradicardia sinusal, quanto a taquicardia sinusal, podem ser normais ou clinicas,
uma vez que a bradicardia sinusal pode ser considerada normal durante o sono, por estarmos
com os batimentos mais baixos que o normal. Assim como a taquicardia sinusal pode ser
considerada normal durante a pratica esportiva, por naturalmente aumentar a frequéncia dos
batimentos.
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Figura 3.9: ECG Caracteristico da Bradicardia Sinusal
Sanarmed (2019)
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Figura 3.10: Fluxograma de Abordagem da Bradicardia
Sanarmed (2019)
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Figura 3.11: ECG Caracteristico da Taquicardia Sinusal
Sanarmed (2019)
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Figura 3.12: ECG Caracteristico do Flutter Atrial
Mitchell (2021)

3.2.2 Ritmo Atrial

As arritmias cardiacas originarias dentro de outras partes do atrio sdo sempre patolégicas,
classificadas como ritmos atriais. Os tipos de Ritmos Atriais sao Flutter atrial, Fibrilagdo Atrial e
Taquicardia Atrioventricular Reentrante Nodal. Estas sao formas de Taquicardia Supraventricu-
lar (TSV). O flutter atrial ou auricular, é causado por um impulso elétrico que gira em torno de
um ciclo, localizado no &trio direito (Figura 3.1), que se auto perpetua. Em um ECG, flutter atrial
é caracterizado pela auséncia de ondas P normais (Figura 3.12), ao invés disto sdo observadas
as ondas flutter, também chamadas de ondas f, que possuem um padrao serrilhado.

A fibrilagdo atrial é causada por multiplos impulsos elétricos que sao iniciados aleatoria-
mente, dentro e ao redor dos atrios, geralmente perto das raizes das veias pulmonares. A
variacao da fibrilagcao pode ser inferior a 60bpm ou superior a 100bpm. Em um ECG a fibrilacdo
atrial se caracteriza pela auséncia de ondas P e presenca de complexos QRS estreitos e irre-
gulares, com a linha de base aparentando ser ondulada ou totalmente plana, como podemos
observar na Figura 3.13.

A Taquicardia Atrioventricular Reentrante Nodal (TAVRN) é causada por um pequeno cir-
cuito de reentrada, neste caso, a frequéncia ventricular e a atrial sdo idénticas, e a frequéncia
cardiaca é regular e rapida, variando de 150 a 250 bpm. Seu comportamento em um ECG pode

Figura 3.13: ECG Caracteristico da Fibrilagdo Atrial (FA)
Alila (2020)
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Figura 3.14: ECG Caracteristico da TAVRN
Alila (2020)

Figura 3.15: ECG Caracteristico da Taquicardia Ventricular
Alila (2020)

ser observado na Figura 3.14.

3.2.3 Ritmo Ventricular

Os ritmos ventriculares sdo 0os mais perigosos sendo ameaca para vida. A taquicardia ventri-
cular é causada por um foco de disparo ou circuito, sendo forte e nico em um dos ventriculos,
geralmente ocorrem em pessoas com problemas cardiacos estruturais, como cicatrizes de um
ataque cardiaco prévio, ou anormalidades nos musculos cardiacos. Os batimentos sao regula-
res e rapidos, variam de 100 a 250 bpm. Em um ECG a taquicardia ventricular é caracterizada
por complexos QRS largos e estranhos, e a onda P ausente, como podemos observar na Figura
3.15. Pode ocorrer em episoddios curtos com menos de 30 segundos, ja sua forma sustentada
dura mais de 30 segundos, e neste caso requer tratamento imediato para prevencédo de uma
parada cardiaca.

A taquicardia ventricular pode evoluir para Fibrilagao Ventricular (FV), nesta o coragcado bom-
beia pouco ou nenhum sangue, podendo rapidamente levar a uma parada cardiaca. Em um
ECG, a Fibrilacdo Ventricular (FV) é caracterizada por formas de onda irregular e aleatéria de
amplitude variavel, ndo sendo possivel identificar a onda P, o complexo QRS ou a onda T, como
observado na Figura 3.16.
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Figura 3.16: ECG da Fibrilagdo Ventricular evoluindo para uma Parada Cardiaca
Alila (2020)

3.3 Fatores de Risco

As arritmias cardiacas podem ser congénitas, como dito anteriormente, ou adquiridas ao longo
da vida. No segundo caso, fatores de risco em conjunto com os habitos do paciente possuem
grande impacto para levar um paciente a adquirir uma arritmia, evita-la ou conviver melhor
com a mesma. Alguns artigos da literatura apontam a relacao das arritmias com determinados
fatores de risco, como listamos abaixo, em conjunto com fatores nao modificaveis e outros
fatoes. (Gatzoulis et al. (2000), Silva et al. (2004))

* Os fatores de risco reconhecidos pela literatura atualmente incluem fumo, colesterou e
triglicérides elevados, hipertensao arterial, falta de atividades fisicas, diabetes, sobrepeso,
obesidade, estresse, alcool, além da proteina C reativa ou hemocisteina, substancias

estas recentemente associadas com o aumento do risco de eventos cardiovasculares.

* Fatores nao modificaveis incluem a predisposicao genética advinda do histérico familiar
(episédios da doenca em familiares de primeiro grau), € o género.

» Qutros fatores incluem certas medicagdes, tabagismo, cafeina e drogas, baixo teor de

oxigénio no sangue, apneia do sono.

3.4 CHA;DS,-VASc

No contexto das arritmias, o escore CHA,DS,-VASc (Lip, Joundi et al. (2016)) € um dos mais
disseminados na atual literatura. Seu uso visa melhorar a estratificagcdo do risco de AVC entre
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Tabela 3.1: Indicadores e pontuagdes do CHA2DS2-VASc

Descricao Pontos

C Insuficiéncia Cardiaca
H Hipertensao

A, Idade (>75)

D Diabetes Mellitus

S,  AVC ou AIT Prévio

V  Doenca Vascular

A  Idade (65-74 anos)
Sc  Sexo (se feminino)

—_ = DN = N = -

pacientes com fibrilagcao atrial, para que seja possivel administrar os medicamentos de antico-
agulacdo da melhor maneira. Durante a pandemia estudos indicaram seu uso na predi¢do de
mortalidade em pacientes hospitalizados com a COVID-19 (Cetinkal et al. (2020)), provendo
ao corpo médico informagdes que possibilitaram adotar as melhores abordagens e tratamentos
dado o contexto em que o paciente estivera inserido. Uma série de estudos recentes estao
sendo desenvolvidos para otimizar o seu uso, trazendo uma maior precisdo e consequente
ganhos para os pacientes avaliados com este escore. (Friberg et al. (2012b), Friberg et al.
(2012b)).

O escore CHA,;DS;-VASc é composto de é calculado com base em 7 indicadores: (i) In-
suficéncia Cardiaca, (ii) Hipertensao, (iii) ldade, (iv) Diabetes Mellitus, (v) Ocorréncia prévia de
Ataque Vascular Cerebral (AVC) ou Ataque Isquémico Transitério (AIT, também chamado Mini-
AVC), (vi) Doenga Vascular e (vii) Sexo. Alguns destes indicadores tem um maior peso, séo eles
a idade quando maior ou igual a 75 anos, e a ocorréncia de AVC ou AIT prévio. Sua pontuacao
varia em um intervalo que pode ir de zero até 9. (Tabela 3.1).

As principais diretrizes usaram o risco de AVC anual fixo como uma diretriz para iniciar o
tratamento anticoagulante; onde o risco de acidente vascular cerebral isquémico de mais de
1% a 2% deve ser uma indicacao para iniciar uma terapia anticoagulante. No entanto, o risco
real de contrair AVC varia de acordo com o método de amostragem e regides geograficas, bem
como o uso de metodologia de analise de estudo apropriada. (Nielsen et al. (2016)). Uma
meta-andlise de varios estudos em 2015 mostrou que o risco anual de AVC é inferior a 1% em
13 dos 17 estudos para pontuagao CHA,;DS,-VASc, 6 de 15 estudos relataram risco de 1 a 2%
e 5 de 15 estudos relataram risco de mais de 2% para pontuacdo CHA;DS,-VASc. (Quinn et al.
(2017)). No entanto, as taxas de AVC variam de acordo com a populagcao (amostragem), etnia,
cenario do estudo (hospital ou comunidade), dentre outros fatores. Alguns estudos incluidos
na meta-analise incluem mulheres com pontuacdo 1 em virtude do sexo (que sdo de baixo
risco), no agregado cotagdes; outros incluidos ndo levam em conta o uso de anticoagulagao de
acompanhamento (reduzindo assim as taxas).

O escore CHA,DS,-VASc tem mostrado popularidade crescente ao longo do tempo, en-
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Tabela 3.2: Risco Anual de AVC Baseado no CHA,DS,-VASc

CHA,DS,-VASc Score  Friberg et al. (2012a) Lip et al. (2010) Intervalo de Confianga (95%)

0 0.2% 0.0% 0.0-0.0

1 0.6% 0.6% 0.0-34

2 2.2% 1.6% 0.3-4.7

3 3.2% 3.9% 1.7-7.6

4 4.8% 1.9% 0.5-4.9

5 7.2% 3.2% 0.7-9.0

6 9.7% 3.6% 0.4-12.3
7 11.2% 8.0% 1.0-26.0
8 10.8% 11.1% 0.3-48.3
9 12.2% 100% 2.5-100.0

Tabela 3.3: Risco Anual de AIT ou Embolia Sistemica Baseado no CHA,DS,-VASc

CHA,DS,-VASc Score  Friberg et al. (2012a)

0.3%
0.9%
2.9%
4.6%
6.7%
10.0%
13.6%
15.7%
15.2%
17.4%

OO N AW N =IO

quanto o CHADS2 tem mostrado popularidade decrescente, (Habboushe et al. (2019)) o que
pode estar relacionado a introducéo de diretrizes que recomendam o uso do escore CHA,DS,-
VASc para estratificagcdo de risco do AVC. O percentual de risco de AVC baseado no escore
do CHA,DS,-VASc possui algumas validagdes, e seus valores possuem leves alteracoes de
acordo com os autores de cada uma delas, como podemos obervar na Tabela 3.2 (Friberg et al.
(2012c), Lip et al. (2010)). Friberg ainda fornece o risco anual de ocorréncia do ataque isque-
mico transitéro (ou simplesmente mini AVC), ou embolia sistémica, como podemos observar na
Tabela 3.3.

3.5 Classificador NYHA (New York Heart Association)

A Insuficiéncia Cardiaca € uma sindrome clinica, caraterizada pela intolerancia ao exercicio
e/ou sinais de congestao na presenca de uma condi¢do cardiaca (congénita ou adquirida). A
utilizacao da classificagcao funcional da New York Heart Association (NYHA)(Bredy et al. (2018),
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Tabela 3.4: Classificacdo NYHA - Classes Funcionais

NYHA Sintomas do Paciente

Classe | Assintomatico
Classe Il Levemente Assintomatica
Classe lll  Sintomatico

Classe IV Sintomético em Repouso

Tabela 3.5: Mortalidade a partir da Classificagao NYHA

NYHA Sem Tratamento Com Tratamento Padrao

| 5-19% 5-10% 10-15%
Il 15-40% 5-10% 10-15%
1l 15-40% 10-15% 15-20%
v 44-64%* 30-40% 20-50%

Bennett et al. (2002)) é recomendada no contexto clinco para avaliar a gravidade da insuficiéncia
cardiaca. Esta avaliagéo subjetiva do estado funcional dos pacientes é importante para o seu
diagnostico e gestao, todavia também é importante por razées prognésticas. Existem varios
estudos na literatura voltados para o aprimoramento deste classificador (Kubo et al. (2004)).

Na Tabela 3.4 podemos observar a classificagdo NYHA com base nos sintomas do paci-
ente. A Classe | referente aos pacientes assintomaticos, ou seja, aqueles com cardiopatia es-
trutural definida e diagnésticada, porém sem sintomas e sem limitacdes para atividades fisicas.
A Classe Il referente aos pacientes levemente assintomaticos, i.e., pacientes que apresentam
sintomas desencadeados por atividades habituais, como subir lances de escada por exemplo.
Classe Il dos sintoméaticos, pacientes que apresentam sintomas com atividades menores que
as habituais, como tomar banho, falar ou comer. Por fim, a Classe |V, dos pacientes sintomaticos
em repouso.

A sobrevida do paciente esta de acordo com a classe funcional na qual ele esta inserido. So-
brevida esta que varia acentuadamente nao sé com a classificacao recebida, quanto com outros
fatores, como idade, género, raca, dentre outros. Tais fatores quando levados em consideragéo
aumentam a precisdo da mortalidade predita. Na tabela 3.5 iremos adotar as convencdes da
literatura que mostram os intervalos de mortalidade em percentuais, dentro de um intervalo que
varia entre 1 e 4 anos, variando os cenarios onde nenhum tratamento esta sendo feito, com
tratamento adotado(Bredy et al. (2018)).

3.6 Ciéncia de Dados

Embora nao seja novo, o termo ciéncia de dados, os significados e suas conota¢cdes mudaram
ao longo do tempo. A palavra apareceu pela primeira vez na década de 1960 como um nome
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alternativo para estatisticas. No final da década de 1990, profissionais de ciéncia da computa-
cao formalizaram o termo. Uma definicao proposta para ciéncia de dados o viu como um campo
separado com trés aspectos: design de dados, coleta e analise. Ainda levou mais uma década
para que o termo fosse usado fora da academia.

A ciéncia de dados (Dhar (2013)) é o estudo dos dados para extrair informacgoes signifi-
cativas. E uma abordagem multidisciplinar que combina principios e praticas das areas de
matematica, estatistica, inteligéncia artificial e engenharia da computacao para analisar gran-
des quantidades de dados. Essa andlise ajuda os cientistas de dados a fazer e responder
perguntas como o0 que aconteceu, por que aconteceu, 0 que acontecera e o que pode ser feito
com os resultados. Sua importancia é associada ao fato de combinar ferramentas, métodos e
tecnologias para gerar siginificado com base nos dados avaliados. Cientistas de dados podem
converter dados brutos em recomendacdes para tomadas de decisdo. A ciéncia de dados é uti-
lizada para estudar dados de quatro maneiras principais: Analise descritiva, analise diagnostica,
analise preditiva e analise prescritiva.

* Analise descritiva: Analisa os dados para obter insights sobre o que aconteceu ou o
que estd acontecendo no ambiente de dados. Ela é caracterizada por visualizagdes de
dados, como graficos de pizza, graficos de barras, graficos de linhas, tabelas ou narrativas
geradas.

* Analise diagndstica: Analise aprofundada ou detalhada de dados para entender por que
algo aconteceu. Ela é caracterizada por técnicas como drill-down, descoberta de dados,
mineragao de dados e correlagbes. Varias operacoes e transformagdes de dados podem
ser realizadas em um determinado conjunto de dados para descobrir padrdes exclusivos
em cada uma dessas técnicas.

* Analise preditiva: Usa dados histéricos para fazer previsdes precisas sobre padroes de
dados que podem ocorrer no futuro. Ela é caracterizada por técnicas como machine lear-
ning, previsao, correspondéncia de padrdes e modelagem preditiva. Em cada uma dessas
técnicas, os computadores sao treinados para fazer engenharia reversa de conexodes de
causalidade nos dados.

* Analise prescritiva: A analise prescritiva leva os dados preditivos a um novo patamar.
Ela ndo sé prevé o que provavelmente acontecera, mas também sugere uma resposta
ideal para esse resultado. Ela pode analisar as potenciais implicagces de diferentes es-
colhas e recomendar o melhor plano de agdo. A analise prescritiva usa analise de gréfi-
cos, simulagdo, processamento de eventos complexos, redes neurais € mecanismos de

recomendagdo de machine learning.
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3.6.1 Processo de Ciéncia de Dados - OSEMN

Um cientista de dados trabalha com as partes interessadas do neg6cio para compreender quais
sao0 as necessidades de cada negécio. Uma vez definido o problema, o cientista de dados pode
soluciona-lo usando o processo de ciéncia de dados OSEMN:

* O: Obter dados: Os dados podem ser pré-existentes, recém-adquiridos ou um reposi-
tério de dados que pode ser baixado da Internet. Os cientistas de dados podem extrair
dados de bancos de dados internos ou externos, software de CRM da empresa, logs de
servidores da Web, midias sociais ou compra-los de fontes confidveis de terceiros.

* S: Suprimir dados A supressao de dados, ou limpeza de dados, é o processo de pa-
dronizacao dos dados de acordo com um formato predeterminado. Ela inclui lidar com a
auséncia de dados, corrigir erros de dados e remover quaisquer dados atipicos.

* E: Explorar dados A exploragdo de dados é uma anadlise de dados preliminar que é
usada para planejar outras estratégias de modelagem de dados. Os cientistas de dados
obtém uma compreensao inicial dos dados usando estatisticas descritivas e ferramentas
de visualizacao de dados. Em seguida, eles exploram os dados para identificar padroes
interessantes que podem ser estudados ou acionados.

* M:Modelar dados Os algoritmos de software e machine learning sdo usados para obter
insights mais profundos, prever resultados e prescrever o melhor plano de acao. Técni-
cas de machine learning, como associacao, classificacao e clustering, sdo aplicadas ao
conjunto de dados de treinamento. O modelo pode ser testado em relacdo a dados de
teste predeterminados para avaliar a precisao dos resultados. O modelo de dados pode
ser ajustado varias vezes para melhorar os resultados.

* N: Interpretar resultados Os cientistas de dados trabalham em conjunto com analistas
e empresas para converter insights de dados em acado. Eles fazem diagramas, gréaficos
e tabelas para representar tendéncias e previsées. A sumarizagdo de dados ajuda as
partes interessadas a entender e implementar os resultados de forma eficaz.

3.6.2 Ténicas de Ciéncia de Dados

O principio basico por tras das técnicas de ciéncia de dados, busca (i) Ensinar uma maquina
a classificar dados com base em um conjunto de dados conhecido. (ii) Fornecer dados des-
conhecidos a maquina e permitir que o dispositivo classifique o conjunto de dados de forma
independente. E (iii) Permitir imprecisdes de resultados e lidar com o fator de probabilidade do
resultado.
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Classificacao

Trata-se da ordenacdo de dados em grupos ou categorias especificos. Os computadores séo
treinados para identificar e classificar dados. Conjuntos de dados conhecidos sao usados para
criar algoritmos de decisdo em um computador que processa e categoriza rapidamente os da-
dos. Exemplo: Classificar sentimento de tweets como positivos ou negativos sobre determinado

tema.

Regressao

Método de encontrar uma relagao entre dois pontos de dados aparentemente néo relacionados.
A conexao geralmente é modelada em torno de uma férmula matematica e representada como
um gréfico ou curvas. Quando o valor de um ponto de dados é conhecido, a regressao é usada
para prever o outro ponto de dados. Exemplo: A relagdo entre o sentimento dos tweets de
determinado tema, e uma noticia sobre o mesmo.

Clustering

Método de agrupar dados intimamente relacionados para procurar padrées e anomalias. O clus-
tering € diferente da classificagdo porque os dados ndo podem ser classificados com precisao
em categorias fixas. Portanto, os dados sdo agrupados em relagdes mais provaveis. Novos
padrdes e relagdes podem ser descobertos com o clustering. Por exemplo: Agrupar artigos em
diversas categorias de noticias diferentes e usar essas informacdes para encontrar contetido de
noticias falsas.

3.6.3 Big Data

Big Data é o termo que trata sobre grandes conjuntos de dados que precisam ser processados
e armazenados. O conceito do Big Data se iniciou com 3 Vs : Velocidade, Volume e Varie-
dade. Mas ja pode ser extendido para 5 Vs, considerando Valor e Veracidade. Atualmente,
em decorréncia dos avangos tecnologicos, o volume de dados gerado é monstruoso, todos os
dias bilhdes de novas informacdes sao geradas globalmente, a partir de Apps, Sistemas, TVs,
Celulares, aparelhos com loT (Internet of Things ou Internet das Coisas) capturam, processm e

armazenam novos dados.

3.7 Aprendizagem de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) (Mitchell et al. (1990)) € uma area da In-
teligéncia Artificial que tem como objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre
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o0 aprendizado e construcao de sistemas capases de adquirir conhecimento de forma automati-
zada. Um sistema de aprendizado é um programa computacional capaz de tomar decisées com
base em experiéncias acumuladas, tomando com base solugbes anteriores bem sucedidas.
Sistemas de Aprendizagem de Maquina possuem peculiaridades que permitem classificacdes
quanto a linguagem de descri¢cdo, modo, paradigma e forma de aprendizado utilizado. As princi-
pais formas de aprendizado sao classificadas como (i) Supervisionado, (i) Nao Supervisionado
e (iii) Por Reforco.

3.7.1 Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado Supervisionado costuma ser aplicado em cenérios de classificacdo. Trata-se
de uma tarefa preditiva (Figura 3.17), uma forma de aprendizagem de maquina que consiste
em ensinar 0 modelo o que ele deve fazer, fornecendo para cada entrada a saida desejada,
também chamado de rétulo. A disponibilidade destes rétulos no conjunto de dados, permite
que os algoritmos supervisionados selecionem as caracteristicas mais efetivas na distincao de
instancias de diferentes rétulos. Neste cenario, as caracteristicas sdo selecionadas a partir
conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, n&o sdo utilizados todas as propriedades no
treinamento do modelo de aprendizagem supervisionada, inicialmente seleciona-se um sub-
conjunto de caracteristicas, ap6s isso aplica-se o conjunto de dados resultantes sobre o0 modelo
de aprendizagem utilizado. Em resumo, ocorre quando apresentamos ao algoritmo dados de
entrada e as respectivas saidas.

3.7.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Os modelos de aprendizado nao supervisionados sao voltados para problemas de clusterizagao.
Trata-se de uma tarefa descritiva. Neste cenario nao ha informacgdes sobre os dados esperados
enquanto saida (rétulos). Sem esta informagéo para elencar a efetividade das caracteristicas,
este tipo de modelo (n&o supervisionado) utiliza de outros critérios para analisar a relevancia de
cada caracteristica, obtendo uma melhor percep¢éo e descrigao sobre a estrutura tratada, de-
tectando agrupamentos implicitos, e caracteristicas Uteis para categorizacao. O critério adotado

Dados de
entrada . Aprende o
- Algoritmo de relacionamento entre

Machine Learning entradas e saidas

Dados
histéricos

Rétulos de
dados
esperada

Figura 3.17: Aprendizado Supervisionado - Modelo Preditivo
Escovedo (2020)
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deve preservar a estrutura multipla dos dados originais. Em resumo, ocorre quando apresen-
tamos somente os dados de entrada, e o algoritmo descobre as saidas. Existem duas formas
de utilizar algoritmos de agrupamento: (i) buscando indicadores de agrupamento paralelo a
selecdo de caracteristicas supervisionadas dentro de uma estrutura unificada. (ii) Busca inici-
almente o indicador de agrupamento, depois utiliza uma caracteristica de inclusdo ou exclusao

de outras caracteristicas, repetindo o processo até que determinado critério seja satisfatério.

Modelos Semi-supervisionados

O Modelo Semi-supervisionado € indicado para cenarios onde a base de dados apresente parte
rotulada, e parte ndo rotulada. Todavia, a maioria dos modelos semi-supervisionados existen-
tes dependem da construcdo de uma matriz de similaridade, com o objetivo de selecionar as
caracteristicas mais relevantes. Tanto informagdes dos rétulos quanto medidas de similaridade
entre os dados sao considerados para a construcdo da matriz de similaridade. A partir disto, as
informagdes rotuladas disponibilizam aspectos que irdo diferenciar as caracteristicas relevan-
tes, e os dados nao rotulados iram prover informagdes complementares. (Sammut and Webb,
2017).

3.7.3 Aprendizado Por Reforco

O Aprendizado por Reforgo (Figura 3.19) € baseado na tentativa e erro, sob a exploragdo de um
espaco desconhecido, e evolugao baseada em recompensa. Os algoritmos aprendem politicas
para agir através da interagao repetida com o ambiente, o qual prové recompensa positiva ou
negativa para o algoritmo, assim adquire experiéncia em decisées ou passos subsequentes O
agente aprende a atingir uma meta em um ambiente incerto e potencialmente complexo. No

aprendizado por refor¢o, o sistema de inteligéncia artificial enfrenta uma situagéo

3.8 Algoritmos

Nesta se¢do iremos apresentar o cojunto dos algoritmos que foram utilizados na elaboracao do
modelo de prognéstico proposto. Analise dos Principais Componentes (PCA), K Vizinhos Mais
Préximos (KNN) e Arvore de Decisao (DT).

3.8.1 Analise dos Principais Componentes (PCA)

O objetivo do processo de Analise dos Principais Componentes € reduzir a quantidade de va-
riaveis que sédo aplicadas em um modelo de Aprendizado de Maquina. A etapa de reducéo de
caracteristicas pode ser feita através da analise e processamento das caracteristicas, com o
objetivo de reconhecer quais sdo as mais relevantes dentre as existentes. As aplicacdes de
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Figura 3.18: Exemplos de Aplicacdes dos Tipos de Aprendizagem
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Figura 3.19: Aprendizagem por Reforgo
Maia (2020)
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Figura 3.20: Selegéo de caracteristicas - Categorias
(Sammut and Webb, 2017)

selecdo de caracteristicas esta presente nas mais diversas areas. ldentificar a correlagao e de-
pendéncia entre as variaveis, possibilita eliminar variaveis irrelevantes, trazendo melhorias no
desempenho do modelo implementado.

Faz-se necessaria a definicdo de um critério para remover caracteristicas que ndo tenham
um nivel de relevancia aceitavel com a variavel alvo. Entretanto, é necessario ressaltar que a
remocao de caracteristicas irrelevantes ndo tem relagdo com métodos de reducao de dimen-
sionalidade de um conjunto de dados, tais como o Principal Component Analysis (PCA). A
eliminacdo de propriedades através de técnicas de selecdo de caracteristicas nao cria novas
propriedades. Pois uma vez que é selecionado um critério de selecao de caracteristicas, € inici-
ado um procedimento para encontrar um subconjunto de caracteristicas Uteis dentro do conjunto
analisado (CHA, 2014).

Sua aplicacao esta presente em diversas areas, tais como analise de dados, reconheci-
mento de imagens, mineracao de texto, selecdo de indicadores de maior peso para determinada
doenca, etc. Podem ser classificados de acordo com o padrao utilizado. Quando feito de acordo
com os dados de treinamento, estes podem ser classificados como modelos supervisionados,
nao supervisionados e semi-supervisionados. Quando analisados de acordo os métodos de
aprendizagem, podem ser classificados como Filters, Wrappers e Embedded.(Cai et al., 2018).
A Figura 3.20 demonstra um diagrama sobre a categorizagdo dos modelos de selecdo de ca-
racteristicas.

* Filter: Estabelece um ranqueamento das caracteristicas utilizando critérios pré-definidos.
Sua execugao occore anterior a aplicacao dos modelos de Machine Learning, € sao in-
dependentes do modelo aplicado no estudo. Este tipo de técnica pode ser classificado
de acordo com os parametros de filiragem que empregam, tais como nivel de dependén-
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cia entre as propriedades ou grau de similidade. Porém, este tipo de modelo nao leva em
consideracao o viés e as heuristicas dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Dessa
forma, podem ser que faltem recursos que sao relevantes para o algoritmo de aprendi-
zagem alvo. Alguns dos critérios utilizados neste tipo de classificagdo das caracteristi-
cas sao: a capacidade efetiva de separar amostras de diferentes classes considerando
a variagao de classes e a variancia entre elas, além de analisar a dependéncia entre
uma caracteristica e o rétulo da insténcia analisada, verificar também a correcédo entre
as classes dos dados e entre as caracteristicas presentes. Porém, vale ressaltar que a
principal desvantagem deste tipo de abordagem é que € ignorado totalmente o efeito do
subconjunto de caracteristicas selecionados na execugao de algoritmos de classificagao
ou agrupamento. (Sammut and Webb, 2017).

* Wrappers: Cria uma quantidade de subconjuntos pré-definido de acordo com a quan-
tidade total de caracteristicas. Posteriormente calcula um score para cada subconjunto
utilizando uma fungéo objetiva especifica. O subconjunto com a maior performance é
selecionado, desconsiderando os demais subconjuntos. Geralmente este tipo de mo-
delo possuem um maior custo de processamento computacional quando comparado com
os algoritmos filters.O subconjunto de caracteristicas considerado ideal depende do viés
e heuristicas especificas dos algoritmos de aprendizagem. Com base nisto, modelos
wrappers usam algoritmos de aprendizagem especificos na avaliacdo da qualidade das
caracteristicas (Sammut and Webb, 2017).

* Embedded: Combinacao dos dois métodos supracitados. Sua vantagem é ser mais
performatico em relagdo ao método wrappers, uma vez que realiza a integracao de forma
paralela entre o modelo e as caracteristicas selecionadas. Pode ser realizado através de
uma funcao objetiva dividida em duas partes, um termo de adequacéo €, uma penalidade
para um subconjunto com um numero elevado de caracteristicas (Sammut and Webb,
2017).

3.8.2 Maquinas de Vetores Suporte (SVM)

Maquina de vetores suporte, ou simplesmente SVM, € um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que pode ser utilizado para classificagdo ou regressao. Seu foco esta no treina-
mento e classificacao de um dataset. Neste algoritmo, cada item é disposto como um ponto no
espago n-dimensional, onde n € o numero de recursos disponiveis. O valor de cada um destes
recursos sera uma coordenada, e a classificagao ocorre identificando o hiperplano que melhor
divide os dados em duas classes.

Os chamados vetores de suporte sdo apenas as coordenadas de observagéo individual.
SVM ¢ a fronteira que melhor segrega as duas classes (hiperplano, ou linha). As SVMs podem
ter suas margens em trés casos, as margens rigidas (lineares), margens suaves, € as margens
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Figura 3.21: Hiperplano - SVM - Linear
(Addan, 2019)

Figura 3.22: Hiperplano - SVM - Suave
(Lorena and Carvalho, 2007)

ndo lineares. (i) As margens rigidas, também chamadas de lineares, definem fronteiras lineares
a partir de dados linearmente separaveis, isto &, torna-se possivel separar completamente os 2
conjuntos de dados com o hiperplano identificado, como observa-se na Figura 3.21. (ii) Ja as
margens suaves, ndo conseguem separar completamente os dados em seu hiperplano, permi-
tindo entdo que alguns dados violem o hiperplano, sendo entao o melhor hiperplano aquele que
somar o menor nimero de dados no campo errado do hiperplano, podemos observar o exemplo
na Figura 3.22. (iii) Por fim, as SVMs nao lineares, onde se faz necesséria a alteracao da di-
menséo dos dados para a melhor separacao dos dados através do hiperplano, como podemos
observar na Figura 3.23, onde é necessdaria a mudanca da segunda para a terceira dimensao.
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Figura 3.23: Hiperplano - SVM - Nao Linear
(Lorena and Carvalho, 2007)

3.8.3 Redes Neurais (RN)

Dentre os algoritmos mais utilizados para o diagndéstico e prognéstico de arritmia, encontram-se
as redes neurais e suas variacdes, como redes neurais profundas, recorrentes e convolucionais.
Neste topico iremos introduzir a ideia de rede neural, que sera a base para ideias dos proximos
topicos.

Em 1986 foi feita a publicagao do classico Parallel Distributed Processing, editado por Rum-
melhart e McClelland (PDP Research Group da Universidade da Califérnia em San Diego).
Apos esta publicagéo a area de redes neurais desenvolveu-se exponencialmente entre os Jour-
nal’s, associagoes internacionais, teses e papers cientificos. Naturalmente surgiram também
varias empresas para exploracao de produtos de software, desenvolvimento de aplicagdes ou
simulagdes académicas que envolviam redes neurais.

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas da computagao que representam um modelo mate-
matico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, e que adquirem conhecimento
através da experiéncia. Uma rede neural robusta pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento. J& o cérebro de um mamifero pode ter bilndes de neurénios. (Figura 3.25)

Os neurbnios se comunicam através de sinapses. Sinapse é a regiao onde dois neur6-
nios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sdo transmitidos entre eles.
Os impulsos recebidos por um neurénio A, em um determinado momento, sdo processados,
e atingindo um dado limiar de agéo, o neurdnio A dispara, produzindo uma substancia neuro-
transmissora que flui do corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um dendrito
de um outro neur6nio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade da mem-
brana pds-sinaptica, inibindo ou excitando a geragao dos pulsos no neur6nio B. Este processo
depende de varios fatores, como a geometria da sinapse € o tipo de neurotransmissor.
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Figura 3.25: Esquema de Unidade McCullock - Pitts
(USP)

Uma rede neural artificial € composta por varias unidades de processamento, cujo funciona-
mento é bastante simples. Essas unidades, geralmente, sdo conectadas por canais de comuni-
cagao que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operag¢des apenas sobre
seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteli-
gente de uma Rede Neural Artificial vem das interacdes entre as unidades de processamento
da rede.

A operagao de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em 1943,
pode ser resumida da seguinte maneira: (1) Sinais sdo apresentados a entrada; (2) Cada sinal
€ multiplicado por um namero, ou peso, que indica a sua influéncia na saida da unidade; (3)
E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade; (4) Se este nivel de
atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma determinada resposta de
saida.
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Figura 3.26: Organizagdo em Camadas - Rede Neural
(USP)

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pesos
de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padroes apresentados. Em outras palavras,
elas aprendem através de exemplos. Arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em
camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camada posterior.

Usualmente as camadas sao classificadas em trés grupos (Figura 3.26): (i) Camada de En-
trada: onde os padroes sao apresentados a rede; (ii) Camadas Intermediarias ou Escondidas:
onde é feita a maior parte do processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas; (iii) Camada de Saida: onde o resultado final
€ concluido e apresentado.

Uma rede neural é especificada, principalmente pela sua topologia, pelas caracteristicas
dos nés e pelas regras de treinamento. A propriedade mais importante das redes neurais é a
habilidade de aprender de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito atra-
vés de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado
ocorre quando a rede neural atinge uma solugédo generalizada para uma classe de problemas.
Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a solugéao
de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos
para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente
pelo modo como os pesos séao modificados.

Outro fator importante € a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente.
Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado: (i) Aprendizado Supervisi-
onado, quando é utilizado um agente externo que indica a rede a resposta desejada para o
padrao de entrada; (ii) Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizagao), quando nao existe
uma agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada; (iii) Reforco,
quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.
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Figura 3.27: K Vizinhos Mais Proximos (KNN)
(Fukunaga and Narendra, 1975)

Denomina-se ciclo uma apresentacao de todos os N pares (entrada e saida) do conjunto de
treinamento no processo de aprendizado. A correcdo dos pesos num ciclo pode ser executada
de dois modos: (1) Modo Padrao: A correcido dos pesos acontece a cada apresentacio a rede
de um exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcao de pesos baseia-se somente no
erro do exemplo apresentado naquela iteragdao. Assim, em cada ciclo ocorrem N correcoes.
(2) Modo Batch: Apenas uma correcao é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de
treinamento s@o apresentados a rede, seu erro médio é calculado e a partir deste erro fazem-se
as corregdes dos pesos.

3.8.4 K Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O KNN foi proposto por Fukunaga e Narendra (Fukunaga and Narendra, 1975) em 1975. E um
dos classificadores mais simples de ser implementado, de facil compreensao e ainda hoje pode
obter bons resultados dependendo de sua aplicacao. A ideia central do KNN é determinar o ré-
tulo de classificagdo de uma amostra com base nas amostras vizinhas derivadas de um conjunto
de treinamento. Na Figura 3.27 ha um problema de classificagdo com dois rétulos de classe e
com k = 7. Neste caso, sdo aferidas as distancias de uma nova amostra, representada por uma
estrela, e as demais amostras de treinamento, representadas por esferas azuis e laranjas. A
variavel K representa a quantidade de vizinhos mais préximos que serdo adotados para verificar
a que classe esta nova amostra pertence. Desta forma, das sete amostras de treinamento mais
préximas da nova amostra, 4 sdo do rétulo A (laranja) e 3 do rétulo B (azul). Logo, uma vez
que existem mais vizinhos com rétulo A, a nova amostra recebera 0 mesmo rétulo deles, i.e., A.
As duas métricas determinantes que devem ser defininas na aplicagdo do KNN sao métrica de
distancia e o valor de k zinhos.



Background 57

Quanto ao célculo da distancia existem varias métricas adotadas, variando de acordo com
o problema. Todavia, a mais utilizada é a distancia Euclidiana, descrita na equacao abaixo.

(DDe(p,a) =/ (Pr—q1)*+ -+ (Pn—an)? = VI (Pi — 4i)?

Outros exemplos incluem Minkowsky e Chebyshev, equagbes descritas abaixo.
1

(2)DM(I),(I) = <Z?:l ’Pi - Cﬁy) ' Minkowsky
(3)Dc(p,q) = max;(|pi,qi|) Chebyshev

Em todos os casos, p= (p1,---,pn) €q=1(q1," ,qn) S@0 dois pontos n-dimensionais e na
Equacgéao 2, r € uma constante que deve ser escolhida. Em nosso exemplo (Figura 3.27), estas
distancias seriam calculadas entre as bolas (azuis e laranjas) e a estrela (nova entrada).

Sobre a escolha do valor k, ndo existe um valor Unico para a constante, a mesma vai variar
de acordo com a base de dados em que esta sendo aplicada. A recomendacao é pelo uso de
valores primos (ou impares), mas o valor considerado étimo vai variar de acordo com a base de

dados.

3.8.5 Florestas Aleatoria

Floresta Aleatoria ou Random Forest (RF) (Breiman, 2001) € um algoritmo de aprendizado de
maquina, especificamente o aprendizado supervisionado. Um dos algoritmos mais utilizados
por usa precisao, flexibilidade e simplicidade. Em virtude de poder ser utilizado tanto para
tarefas de classificagdo quanto para tarefas de regressao, mesclando sua carateristica linear,
faz deste um algoritmo altamente adaptavel a uma variedade de dados e contextos.

Proposto em 1995 por Tin Kam Ho, desenvolvendo uma férmula para usar dados aleatérios
para criar previsdes. Em 2006, Leo Breiman e Adele Cutler estenderam o algoritmo e criaram
florestas aleatérias como conhecido atualmente. Dito isso, essa tecnologia, a matematica e a
ciéncia por tras dela, sao relativamente novas.

O termo floresta faz referéncia ao desenvolvimento de uma arvore de decisdo. Os dados
dessa arvore sdo mesclados visando garantir as previsbes mais precisas. Enquanto uma ar-
vore de decis&o individual tem um resultado e uma gama restrita de grupos, a floresta garante
um resultado mais preciso, com um numero maior de grupos e respectivas decisdes (Figura
3.28. Seu beneficio é adicionar aleatoriedade ao modelo, encontrando 0 melhor recurso e um
subconjunto aleatorio de recursos.
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(Shahhosseini)

3.8.6 Naive Bayes (NB)

O Naive Bayes (Murphy et al., 2006) € um dos modelos mais populares no aprendizado de
maquina. Ao tomar como premissa a suposicao de independéncia entre as variaveis do pro-
blema, o modelo de Naive Bayes realiza uma classificacdo probabilistica de observacgdes,
caracterizando-as em classes pré-definidas. Trata-se de um modelo adequado para classifi-
cacao de atributos discretos, tem aplicacées na analise de crédito, diagnésticos médicos ou
busca por falhas em sistemas mecénicos. O termo naive, (do inglés, ingénuo) se refere a pre-
missa central do algoritmo de que os atributos considerados sdo nao correlacionados entre si.
Vale ressaltar que este modelo é um dos mais conhecidos a aplicar o conceito de probabilidade,
fazendo uso do teorema de Bayes como principio fundamental. Teorema este desenvolvido pelo
estatistico, filésofo e ministro presbiteriano Thomas Bayes (1701 - 1761).

Onde P(H) é a probabilidade de que uma hipdtese (H) seja verdadeira, antes de qualquer
evidéncia (E) ser conhecida. O termo P(H) é a probabilidade de observarmos uma evidéncia
(E), dado que a hipétese (H) é verdadeira. Por outro lado, P(E) é a probabilidade de observa-
cao da evidéncia (E) e P(E) é a probabilidade de que a hipétese (H) seja verdadeira, dada a
evidéncia observada (E).
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Modelo Proposto

Nesta secdo sera apresentado o modelo proposto para o prognéstico de morbidade e morta-
lidade em pacientes diagnosticadoscom taquicardia. Descricdo de seu objetivo, relevancia da
proposta, contexto de aplicacao, definicao do experimento, descricdo dos cenarios utilizados.

4.1 Modelo

A proposta deste trabalho visa realizar predicdes quanto a morbidade e mortalidade em paci-
entes diagnosticadoscom taquicardia, caso onde os batimentos por minuto (bpm) ficam acima
do normal. Tomamos como hipétese, que o paciente diagnosticado com arritmia, seja do tipo
taquicardia ventricular, com agravamento para insuficiéncia cardiaca e consequente fibrilagdo
ventricular, como podemos observar na Figura 4.2. A predicdo da morbidade sera baseada em
uma relagao com os scores CHA,DS,-VASc(Figura 3.1) e Habitos do paciente (Tabagismo, IMC
e estresse). Os scores serdo normalizados e por definicdo categorizados por quartis, de acordo
com a classificacdo NYHA(Bredy et al., 2018). A predigdo da morbidade ira retornar como os
sintomas se apresentam no paciente, desde assintomaticos (NYHA I), variando para levemente
assintomatico (NYHA II), sintomaticos (NYHA llII), até os sintomaticos em repouso (NYHA V).
A mortalidade por sua vez sera obtida a partir das classificagdes do NYHA, que possui taxas
de mortalidade definidas por padrao, em casos onde nao se é adotado nenhum tratamento, e
em casos onde o tratamento adequado é adotado. Trazendo aos cardiologistas uma ferramenta
que possa auxiliar no contexto de tomadas de decisdo dado o prognéstico obrido.

4.1.1 Definicao do Experimento
A estratégia utilizada no desenvolvimento da experimentacao deste modelo consiste em:

* |dentificar indicadores do score CHA,;DS,-VASc.
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* Identificar fatores de risco das arritmias, em especifico, taquicardias, associados aos ha-
bitos.

* Identificar uma base de dados satisfatéria para o cenario, ou seja, uma base que contenha
0 maior numero possivel de varidveis equivalentes aos indicadores dos scores adotados.

* Tratar a base selecionada, desde o pré-processamento, com limpeza e enriquecimento
dos dados dispostos, até a transformacao dos mesmos. Dispondo assim de variaveis nos
parametros do modelo (Dhar, 2013).

Etapa de limpeza deve eliminar colunas que nao possuam informagdes relevantes,
como tipo de trabalho, estado civil, id, dentre outros. Eliminar as linhas que possuam
alguma coluna sem valores (nan).

O enriquecimento dos dados, visa gerar, a partir dos dados ja existentes, informagdes
que alimentem a necessidade dos pardmetros do modelo. Como, por exemplo, assumir o
ambiente enquanto urbano ou rural, como um indicador de estresse, uma vez que estudos
apontam que a vida urbana tende a ser mais estressante que a vida em ambiente rural.
(Jaidka et al., 2021).

Transformar os dados para se adequar aos parametros do modelo. Por exemplo,
transformar as informagbes sobre peso e altura, em indice de massa corporal (imc), e
posteriormente utilizar o valor adquirido para classificar entre sobrepeso, obeso ou outros,
com seus respectivos pesos 0s pesos adotados no modelo.

* Uma vez gerados os scores CHA;DS,-VASc e Habitos, atribuir pesos para uma média
ponderada entre estes valores, seguindo sua representatividade no cenario. Por exemplo,
(CHA,DS,-VASc x 0.7) + (HABITOS x 0.3).

* Categorizar classe NYHA com base no score obtido, a partir de uma distribuicédo pré
definida das 4 categorias. Por exemplo, distribuicao em quartis (0-25%, 26-50%, 51-75%,
75-100%).

* Uma vez classificados por NYHA, sera possivel predizer a mortalidade do mesmo, de
acordo com a categoria e com os tratamentos adotados.

* O valor do score CHA,DS,-VASc fornece o risco de AVC, AIT ou embolia sistemica, ba-
seados em Lip et al. (2010) e Friberg et al. (2012a).

4.1.2 Relevéancia da Proposta

As informacgobes obtidas pelo modelo proposto, extraem a informacéao de insuficiéncia cardiaca
com base nos demais dados do CHA,DS,-VASc, gerando scores, que associados com os ha-
bitos vao fornecer ao médico cardiologista, e ao proprio paciente, uma maior nitidez no prog-
néstico da taquicardia, dado um cenario especifico, onde os portadores da taquicardia evoluam
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para taquicardia ventricular (TV), e avancem para insuficiéncia cardiaca (IC) e consequente fi-
brilacdo. Com a visao do progndstico, 0 médico cardiologista sera capaz de tomar decisbes
acerca de que medicamentos adotar, em que dosagens, em que nivel deve exigir as mudan-
cas de habitos do paciente avaliado, bem como acompanhar progresso ou regresso em novas
execucgdes/avaliacoes. Portanto, uma vez validado por um corpo médico composto por cardiolo-
gistas, tende a se tornar uma ferramenta de auxilio importante para aquisicdo de prognaésticos,
inicialmente de taquicardia, mas adaptavel a outros tipos, desde que assumidos os scores, ris-
cos, e peculiaridades de cada um deles.

4.2 Descricao do Cenario Utilizado

O campo da cardiologia é vasto, composto por diversas doencas, cabendo ao modelo em ques-
tao, restringir o campo de estudo. Optou-se pelas arritmias, o conjunto de doencgas cuja as
alteragdes nos ritmos dos batimentos geram problemas ao organismo do portador. Seus trés
tipos classicos incluem a bradicardia (batimentos inferiores aos 60bpm), taquicardia (batimentos
superiores aos 100bpm) e fibrilagao (batimentos fora de padrdo). A escolha pela taquicardia,
surge pela busca de um contexto de progndstico em um intervalo de médio a longo prazo. Uma
vez que pacientes com bradicardia, em sua maioria, possuem um prognéstico positivo, convi-
vendo com aquela doenca por longos prazos. As fibrilacoes ja consideram cendarios mais criti-
cos, com impactos a curto prazo. Em geral, ocorre em unidades de tratamento intensivo (UTI),
onde pacientes com a FA precisam de abordagens mais imediatas. Por fim, a taquicardia, casos
que sao abordados por farmacos, mudancgas de habitos, e que precisam ser acompanhados de
perto em seu progresso ou regresso. Podemos visualizar o fluxo destas etapas na Figura 4.1.

Em nosso cenario, consideramos um paciente diagnosticado com taquicardia, sendo esta
de tipo maligno, como uma Taquicardia Ventricular (TV). A TV tem grandes chances de evo-
luir para uma fibrilagao ventricular (FV), onde exatamente se aplica o score CHA,DS,-VASc,
mensurando o risco de ataque vascular cerebral (AVC), ataque isquémico transitério (AIT) e
embolia sistémica. Considerando que a FV pode evoluir para uma insuficiéncia cardiaca (IC),
utilizamos dos dados dispostos do CHA,DS;,-VASc, onde a propria Insuficiéncia Cardiaca esta
relacionada, para mensurar o risco do paciente desenvolver a IC (Figura 4.2. Assumindo o
subconjunto dos pacientes que, pelos nossos calculos, irdo desenvolver a IC, relacionamos seu
score CHA,DS,-VASc ao score dos Habitos e demais fatores de risco, gerando um score que
sera categorizado de acordo com o NYHA, aplicavel exatamente aos casos de IC. Tal cate-
gorizagao estara a prover o nivel de morbidade do paciente, em relagdo a como os sintomas
serdo apresentados: assintomatico (1), levemente assintomatico (ll), sintomatico (lll) e sintoma-
tico em repouso (IV). Cada uma destas categorias citadas anteriormente ja carregam sua taxa
de mortalidade definidas na literatura.
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Figura 4.1: Fluxo de Etapas/Estagios do Modelo
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Figura 4.2: Fluxo de Prognéstico da Morbidade e Mortalidade Taquicardia Ventricular
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Nesta secao sera descrita a metodologia do experimento, desde as ferramentas utilizadas, lin-
guagens de implementacao, frameworks e bibliotecas, até a base de dados utilizada, transfor-
macdes realizadas, alteracdes no na estrutura do dataset, informacdes obtidas, descricdo dos

parametros e métricas utilizadas.

5.0.1 Base de Dados

Na busca pela base de dados ideal houveram algumas dificuldades. Algumas tinham seus
dados com acesso restrito, outras tinham muitos dados faltantes em relacao aos parametros
necessarios ao modelo. Uma abordagem pessoal nos hospitais da cidade trouxe uma realidade
com a presenca de muitos dados fisicos, anotagcdes em papéis, e afins. Bem como os pron-
tuarios eletrénicos dos pacientes (PEPs), apresentados pelo corpo médico que participou da
pesquisa, se apresentou em uma estrutura muito genérica, sem as especifidades necessarias
para o nosso modelo. A base adotada no modelo proposto e que mais se aproximou da neces-
sidade de nosso cenario, neste momento, foi a base de Liu et al. (2019), um conjunto de dados
médicos nao estruturados que foi utilizado para predicdo de ataque vascular cerebral (AVC) a
partir de uma abordagem hibrida de aprendizagem de maquina. A base dedados consiste em
12 atributos de 5110 pacientes. Os atributos incluem:

* Hipertensao
* Idade

* Doenga Cardiaca

Nivel de Glicose

* AVC prévio
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* Tipo de Residéncia: Rural ou Urbana
* Género: Masculino, Feminino e Outro

* Fumante: Fuma, Ex Fumante, Nunca Fumou

IMC: indice de Massa Corporal
* Tipo de Trabalho
* Se ja foi casado

* |dentificador

5.0.2 Ferramentas

Durante o desenvolvimento do modelo proposto foram utilizadas as seguintes ferramentas:

* Linguagem de programacédo Python (versdo 3.9) (Van Rossum and Drake Jr, 1995).

Trata-se de uma linguagem de programagcéao de alto nivel, criada pelo holandés Van Rus-

sum. Dentre suas caracteristicas estédo a liberdade por ser um codigo aberto e gratuito, a

disponibilidade em diversos sistemas operacionais (Windows, Linux, MacOS, Smartpho-

nes), clareza com sua sintaxe limpa e direta, tipagem dindmica, multiparadigma (Ori-

entado a objetos, funcional e procedural), compilada e interpretada, costuma aumentar

produtividade justamente pelo conjunto de bibliotecas disponiveis.

* IDE Spyder (versédo 5.2.2) (Raybaut, 2009),6 um ambiente de desenvolvimento integrado

de plataforma cruzada de c6digo aberto para programacgéo cientifica na linguagem Python

* Numpy é uma biblioteca para linguagem de programacao python que suporta o processa-

mento de grandes, multi-dimensionais arranjos e matrizes, juntamente com uma grande

colecao de fungdes matematicas de alto nivel para operar sobre estas matrizes.

* Pandas (pandas development team, 2020) é uma biblioteca de software criada para a

linguagem Python para manipulagéo e analise de dados. Em particular, oferece estruturas

e operagdes para manipular tabelas numéricas e séries temporais. E software livre sob a

licensa licenca BSD.

» Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) é uma biblioteca de aprendizado de maquina de

codigo aberto para a linguagem de programagéo Python.

* Orange Data Mining (Dem&ar et al., 2013) é um kit de ferramentas de visualizagao de

dados, aprendizado de maquina e mineracao de dados de codigo aberto. Ele apresenta

um front-end de programacao visual para analise exploratéria de dados qualitativos rapida

e visualizagdo interativa de dados.
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Figura 5.1: Base de dados apds remogao de elementos irrelevantes e aquisicao da variavel
estresse

5.0.3 Tratamento dos Dados

Dada a base original foram necessarios tratamentos, como limpeza, enriquecimento, transfor-
macao e parametrizacdo dos dados. Com o objetivo ndo sé de descartar as variaveis sem
relevancia, mas também com o intuito de adquirir novas informagdes baseados na literatura e
no que tinhamos a nossa disposi¢ao. Por fim, adequar os dados aos parametros dos scores e
técnicas adotadas (Figura 5.2)(Holanda).

Remocao de Dados Irrelevantes

Inicialmente a base conta com 12 descritores (colunas) de 5110 pacientes (linhas). Durante a
primeira etapa foram removidas as linhas que tinham qualquer dado faltante entre as 12 colu-
nas, onde foram removidos um total de 201 pacientes (linhas), restando agora 4909 pacientes.
Nesse momento removemos as colunas que tinham dados irrelevantes para nossa finalidade.
Foram os casos das colunas ’id’ (identificador), ’ever-merried’(ja foi casado) e 'work-type’ (tipo
de trabalho). Apdps a remocao destas 3 colunas temos como resultado a estrutura de (linhas,
colunas) = (4909, 9). Optou-se por remover elementos cujo genero atribuido fosse ‘other’, ape-
nas 1 caso existente, restando (4908, 9). Foram removidos um total de 1483 paciente, que
estavam com o status de 'smoke’(fumante) como ’unknow’ (desconhecido), restando (3425, 9).
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Dataset Original

(5110, 12) Obtencéo da Insuficiéncia
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\i
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pacientes sem IC

\

Remocéo de colunas irrelevantes e
acientes com dados faltantes

(2888, 1)

(537, 10)

i
(202, 3) ‘ever_merried'
(4908, 9) ‘work_type

CHA2DS2-VASc

Habitos

Resultado Score

Resultado Normalizado

Resultado Categoria (NYHA)

Risco de AVC Isquemico Anual (Friberg)
Risco de AVC, AIT, Embolia Sistemica (F.)
Risco de AVC Isquemico Anual (Lip)
Mortalidade Sem Tratamento (min)
Mortalidade Sem Tratamento (méx)
Mortalidade Com Tratamento (min)
Mortalidade Com Tratamento (méax)
Mortalidade Padrao (min)

Mortalidade Padréo Tratamento (méax)

Remocéo de pacientes de status
Tabagismo Desconhecido

\ Entrada das colunas referente aos célculos dos
scores, resultados, normalizacdes, classificagoes, |-
taxas de mortalidade, taxas de riscos

Y [smoke_status:

‘Unknow'

(1483, 0)

(3425, 9)

Figura 5.2: Tratamento dos Dados

Algoritmo 5.1: Limpeza dos Dados

#remove rows with any nan value
df = df.dropna ()

# Remove id, ever-married, work-type
df = df.drop(['1id’], axis=1)

df = df.drop([’ever_married’], axis=1)
df = df.drop([’work_type’], axis=1)

# remove rows with gender value ’Other’

df = df[df[’gender’] != ’"Other’]

# Remove smoking-status ’Unknow’

df = df[df[’'smoking_status’] != ’'Unknown’]

Transformacao dos Dados

Uma vez finalizada a limpeza dos dados, faz-se necessario a transformacao de alguns dados,

como tornar dados descritivos em dados binarios, ou categéricos. Toda transformacéo é ba-

seada na necessidade do modelo, consequentemente na necessidade dos scores utilizados:

CHA,DS,-VASc (3.1) e Habitos(Feitosa et al., 2002).
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Embasados no artigo de Webb and Collette (1979), inferimos da variavel ‘residence-type’,
que recebia 'Urbano’ ou 'Rural’, em 1 e 0 respectivamente, como pardmetros da nova variavel
estresse. Neste momento, temos a base de dados como representada na Figura Transfor-
mamos o género 'Male’ em zero, e 'Female’ em 1, uma vez que no score CHA;DS;,-VASc é
atribuido um peso maior quando se trata de um paciente do género feminino. Transforma-se a
idade, onde pacientes com 75 ou mais anos de idade recebem peso 2, pacientes entre 65 e 74
recebem peso 1, e aqueles que tiverem menos de 65 anos, tem peso zero. Transformamos a
média do nivel de glicose, em diabetes, uma vez que glicose maior ou igual a 126mg/dl indica
diagnostico de diabetes(1), e valores abaixo deste (0).

Renomeamos as variaveis para o portugués, e para o indicador do score, quando neces-
sario: bmi (body mass index) para imc (indice de massa corporal), stroke para avc, age para
idade, gender para sexo, hypertension para hipertensao, heart-disease para doenca-vascular,
stress para estresse, smoking-status para tabagismo, e avg-glucose-level para diabetes.

Algoritmo 5.2: Transformag&o dos Dados

# Gender
df
df

df .replace('Male’, 0)

df . replace (' Female’, 1)

# Set score according age of pacient chalZdsZ-vasc

df.loc[df.age < 65, "age’] = 0
df.loc[((df.age >= 65) & (df.age < 75)), 'age’'] =1
df.loc[df.age >= 75, 'age'] = 2

#categoriza diabetes de acordo com o n vel de glicose
df ["avg_glucose_level’] = np.where((df.avg_glucose_level < 126),0,

df.avg_glucose_level)

df ["avg_glucose_level’] np.where ((df.avg_glucose_level >= 126),1,

df .avg_glucose_level) #Diabetes

# Set score according smoking of pacient

df [’ smoking_status’] = np.where ((df.smoking_status=='smokes’),
2,df.smoking_status) #Fumante

df [ smoking_status’] = np.where ((df.smoking_status=='formerly  ,smoked’)
1,df.smoking_status) #Ex Fumante

df [" smoking_status’] = np.where((df.smoking_status == 'never smoked’),

0,df.smoking_status)




27
28
29
30
31
32

Metodologia 69

# categorizar bmi para se o valor for entre 25 e 30 sobrepeso
df ["bmi’] = np.where((df.bmi < 25),0,df.bmi)

#Sobrepeso

df ["bmi’] = np.where (((df.bmi >= 25) & (df.bmi <= 30)),1,df.bmi)
#0Obesidade

df ["bmi’] = np.where((df.bmi > 30),2,df.bmi)

Aquisicao da Variavel Insuficiéncia Cardiaca

Dentre todas as variaveis necessarias para o CHA,DS,-VASc, apenas a Insuficiéncia Cardiaca
(C) ndo esté presente. Entretanto, a literatura aponta que existe forte correlagéo entre as demais
variaveis do CHA,DS;-VASc com a propria IC. A prépia idade e género (Masoudi et al., 2003;
Nieminen et al., 2008). Género este que relacionado a diabetes tem forte impacto (Kenchaiah
et al., 2002), uma vez que homens com diabetes tem duas vezes mais chances de desenvolver
a IC, enquanto que as mulheres que possuem diabetes, tem quatro vezes mais chances de
desenvolver a IC. Também existe correlacido entre outras doencas cardiacas (Silverberg et al.,
2006) e a insuficiéncia cardiaca. O tabagismo (Aune et al., 2020; Ahmed et al., 2015)por causar
o estreitamento das valvulas, também tem forte correlacdo com a insuficiéncia cardiaca. A hi-
pertensao (Lenfant, 1996)também esté relacionada ao risco de desenvolvimento de uma IC. Por
fim a relacao entre o ataque vascular cerebral (AVC) (Mozaffarian et al., 2016) e a insuficiéncia
cardiaca (IC). Com todas estas variaveis em maos, podemos inferir a IC no paciente avaliado.
E efetuamos isto com as seguintes variaveis e pesos:

* Idade: 0, 1 ou 2; Seguindo CHA,DS,-VASc

* Género: 1 se feminino, 0 se masculino

* Hipertensao: 1 se tiver, se ndo 0

* Tabagismo: se fumante 2, se ex fumante 1, se nunca fumou 0

* IMC: 1, se IMC entre 25 e 30, por indicar sobrepeso. 2 se IMC maior que 30, 0 que indica
obesidade

* Ataque Vascular Cereberal (AVC), se ja teve 1, se ndo 0

* Diabetes correlacionada ao género, possui maior peso quando mulher. Se mulher 2,
se homem 1

O indice de corte definido foi 0.5. Nesta etapa foi utilizado PCA para identificar as variaveis
principais, para definir a distribuicdo dos pesos. Foram mantidos os pesos pré definidos na Ta-
bela 3.1 para os indicadores do CHA,DS,-VASc, com excecao da diabetes, que teve seu peso
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Figura 5.3: Base para Célculo da Insuficiéncia Cardiaca

associado ao género (chances dobram para pacientes homens com diabetes, e chances qua-

druplicam para pacientes do género feminino com diabetes). Podemos observar os indicadores

para o calculo da IC, e o valor resultante na Figura 5.3. Com os resultados do céalculo norma-

lizado em relacao a insuficiéncia cardiaca, foi feito um filtro removendo todos os pacientes que

estivessem abaixo do indice de corte (0.5). Para os 537 pacientes que restaram, com valores

iguais ou acima do indice de corte, foi atribuida uma nova coluna ’ic’ (insuficiéncia cardiaca)

com valor 1. Com isso, a nova estrutura dos dados apresenta 537 linhas e 7 colunas (Figura

5.2).

Algoritmo 5.3: Insuficiéncia Cardiaca: Célculo

#Soma variaveis para calcular ic
ic_calc[’score’] = ic_calc[’'hipertensao’] + ic_calc[’idade’] +
ic_calc['avec’] + ic_calc[’'diabetes’] + ic_calc[’imc’]

+ ic_calc[’tabagismo’]

column = ’"score’
ic_calc[column] = (ic_calc[column] - ic_calc[column].min()) /
(ic_calc[column].max ()- ic_calc[column].min ())

#verifica peso das variaveis
pca = PCA(n_components=1)
pca.fit (ic_calc)

pca_resultado = pca.components_

#Define corte para classificar IC
ic_index = 0.5
#remove aqueles com index inferior a 0.5

ic_calc = ic_calc.drop(ic_calc[ic_calc.score < ic_index].index)
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new_df_index_array = ic_calc.index.tolist ()

df = df.filter (items = new_df_index_array, axis=0)
#atribui novo campo de ic com valor 1,

#sem ic ja foi removido

df["ic’] =1

5.0.4 Score CHA,;DS,-VASc

A insuficiéncia cardiaca tem como uma de suas consequéncias a evolugao para Fibrilacao Ven-
tricular (FV), e é justamente este o cenario que tomamos como hipotese (Figura 4.2).Uma vez
que temos todas as variaveis do CHA;DS,-VASc transformadas para os seus respectivos pesos
(Tabela 3.1), podemos atribuir o score de cada paciente, e respaldados pela literatura, podemos
atribuir as taxas de risco de AVC, AIT ou Embolia Sitemica de acordo com Friberg et al. (2012a)
e Lip et al. (2010). Podemos ver as taxas de risco nas Tabelas 3.2 e 3.3. Abaixo segue atribui-
¢ao das Taxas referente ao risco de AVC Isquémico de acordo com Friberg et al. (2012a). O
mesmo foi feito para AIT/Embolia Sistémica, também por Friberg, e para AVC Isquémico por Lip
et al. (2010).

Algoritmo 5.4: Taxas referente ao risco de AVC Isquémico de acordo com Friberg et al. (2012a)

#CLASSIFICA O CHA2DS2-VASc (Friberg 2012)

df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = 0

df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 0),0.2,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 1),0.6,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 2),2.2,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 3),3.2,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 4),4.8,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where

((df.cha2ds2_vasc 5),7.2,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)

df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where
((df.cha2ds2_vasc == 6),9.7,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where

((df.cha2ds2_vasc == 7),11.2,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where

((df.cha2ds2_vasc == 8),10.8,df.f_risco_avc_Isqu mico_anual)
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df ["f_risco_avc_Isqu mico_anual’] = np.where

((df.cha2ds2_vasc == 9),12.2,df.f_risco_avc_Isqgu mico_anual)

5.0.5 Aplicacao do Classificador NYHA

Uma vez que estamos em posse de uma base com portadores de IC (Insuficiéncia Cardiaca),
podemos entdo aplicar o classificador NYHA (Bredy et al., 2018)(Figura 4.2), uma vez que este
foi feito para pacientes portadores de IC, sendo capaz de predizer os niveis de morbidade e
mortalidade. Nosso modelo propée utilizar uma relacao entre os scores CHA,DS,-VASc e habi-
tos para posterior categorizagao por NYHA. Com a necessidade de definir uma equacgao capaz
de relacionar estes scores dentro de sua representatividade, foi definido que o score CHA;DS,-
VASc teria peso 7, enquanto o score dos habitos peso 3. A justificativa para tal peso vem do
fato de o score CHA,DS,-VASc ser gerado a partir de todos os seus indicadores (Tabela 3.1),
que se fazem presentes na base processada, enquanto que o score dos habitos, € composto
apenas com base nos indicadores estresse, tabagismo, sobrepeso e obesidade, ficando desfal-
cado de indicadores como o alcoolismo, predisposi¢cao genética, sedentarismo, apneia do sono,
distarbios da tireoide, dentre outros. Segue abaixo a equagéo definida relacionando os scores
e seus respectivos pesos.

NYHAcategory = (CHA;DS,-VASc x 0,7) + (HABITS x 0,3)

O resultado obtido nesta equacao foi normalizado, dentro de um valor entre 0 e 10. Foi
definido que a distribui¢cdo para posterior classificacdo de NYHA, seria feita em quartis. Onde a
categorizagao segue o definido abaixo:

* De 0 a 2.5% categoria NYHA |

* De 2.6 a 5.0% categoria NYHA I

* De 5.1 a 7.5% categoria NYHA IlI

* De 7.6 a 10.0% categoria NYHA IV

Cada uma destas categorias possui sua taxa de mortalidade definida na literatura. Em cenarios
com tratamento, sem tratamento, € um cenario "padrao”, onde ndo se assume se o tratamento
esta sendo adotado ou ndo. As taxas podem ser observadas na Tabela 3.5 (Dekerlegand, 2007;
Uretsky and Sheahan, 1997). No Algoritmo 5.5 podemos observar a execu¢ao dos passos na
linguagem de programacao Python(Van Rossum and Drake Jr, 1995), aplicando a equagéo que
relaciona os 2 scores, normalizando o valor obtido, e categorizando cada um deles por quartil.

Algoritmo 5.5: Calculo Normalizacao e Categorizacédo por NYHA
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# resultado da soma
df [ resultado_score’] =
(df [" cha2ds2_vasc’] * 0.7) + (df[’"habitos’] * 0.3)

df ["resultado_normalizado’] = df[’resultado_score’]

# # normalizar resultados <<<<

column = ’'resultado_normalizado’

min_value = 0;

max_value = 13; #atribuir maior obtido pelos scores
df [column] = (df[column] - df[column].min()) /

(df [column] .max () - df[column].min ())

df [column] = df[column] * 10

pca.fit (df)

pca_resultado_df = pca.components_

# cria novas categorias para inferencia
df.loc[df[’'resultado_normalizado’] <= 2.5,

"resultado_categoria’] = "I’

df.loc[(df[’'resultado_normalizado’] > 2.5)
& (df[’resultado_normalizado’] <= 5),

"resultado_categoria’] = 'II’

df.loc[(df['resultado_normalizado’] > 5)
& (df[’'resultado_normalizado’] <= 7.5), '

resultado_categoria’] = 'III'

df.loc[df[’'resultado_normalizado’] > 7.5,

"resultado_categoria’] = "IV’

Abaixo temos a atribuicdo em Python, para o intervalo de mortalidade padrao de acordo com
as categorias NYHA (Bredy et al., 2018). O mesmo foi feito para atribuir taxas de mortalidade
com e sem tratamento e podem ser observadas no cddigo completo presente no Apendice.

Algoritmo 5.6: Taxas de Mortalidade com Base na Classificagado NYHA - Caso Padréao

# Atribui mortalidade com base na categoria (Padr o)

df ["nyha_mortality_min’] = 0
df ["nyha_mortality_max’] = 0
df ["nyha_mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

== '1"),0.10,df . .mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria
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== '1"),0.15,df .mort_com_tra_max)

df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria
== '1I1'),0.10,df.mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria
== ’'T1I"),0.15,df.mort_com_tra_max)

df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria
== 'TII1"),0.15,df.mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== 'II1"),0.20,df.mort_com_tra_max)

df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria
== "1v’),0.20,df .mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

"IvV'),0.50,df . .mort_com_tra_max)

5.0.6 Orange Data Mining

Uma vez que os dados ja foram tratados, estamos sob posse de um modelo que é capaz de,
com base em dados sobre género, idade, hipertensao, doencga vascular, tipo de moradia, nivel
de glicose, indice de massa corporal, habito de fumar e AVC prévio, gerar um indice de potencial
desenvolvimento de Insuficiéncia Cardiaca, com base nos scores adotados (CHA,DS,-VASc e
Habitos). A partir disto, os eminentes portadores da IC, sao classificados na categoria NYHA,
com base na relacdo dos dois scores citados. Logo, temos um modelo que apesar de prover
outras informagdes, como risco de AVC/AIT ou embolia sistémica anual, por CHA,DS,-VASc, e
a propria mortalidade, por NYHA, tem como alvo de validagéo, a categoria NYHA obtida.

Para validar o modelo, foi adoto o framework Orange Data Mining (Demsar et al., 2013)(Ho-
landa), um kit de ferramentas de visualizagdo de dados, aprendizado de maquina e mineragao
de dados de cédigo aberto. Ele apresenta um front-end de programacao visual para analise
exploratéria de dados qualitativos rapida e visualizagao interativa de dados. Nesta ferramenta
foi possivel observar as distribuicoes dos dados, tanto na base original, quanto na base pro-
cessada, observando graficamente a distribuicbes de cada indicador tratado. Com o objetivo
de validar o0 modelo proposto, dentro da base de dados obtida apds processamento, definimos
0 objetivo do modelo (target), que em nosso caso se trata da categoria NYHA (Figura 5.4). E
atribuimos aos modelos, as variaveis que estiveram dispostas para aquisicao dessa informacao
(variaveis estas carregando seus pesos de acordo com os scores adotados). A validacao do
modelo foi feita utilizando os seguintes algoritmos e hiperparametros da inteligéncia artificial:

* kNN (K Vizinhos Mais Préximos): Os hiperparametros definidos utilizam n = 7 e distancia
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Figura 5.4: Orange Data Mining: Selecao da Varidvel Alvo do Modelo

Euclidiana.

* Randon Forest (Floresta Aleatdria): Seus hiperparametro utilizam 100 arvores, € 4 como
quantidade minima de amostras que um né interno deve conter para se dividir em outros

s

nos.

* Neural Network (Redes Neurais): Funcdo de ativagdo RelLu, 100 camadas ocultas, e
limitacdo de 200 iteragdes.

* SVM - Support Vector Machine (Maquinas de Vetores Suporte): Custo 1, Kernel Linear,
limitado a 100 iteracdes.

* Naive Bayes: Sem hiperparametros.

Em todos os modelos foi realizada a validagao cruzada, assumindo nimero de folds igual a
10, e amostra extratificada. Na Figura 5.5 podemos observar a estrutura elaborada no Orange
Data Mining, desde a distribuicido dos dados, até os dados sendo submetidos aos modelos de
IA, passando pelo processo de aprendizagem, testes e scores obtidos, e apresentados sob
as métricas da area sob a curva ROC (AUC), acurécia (AC), F1, Precision, Recall e Matriz de
Confusado. Na secdo seguinte iremos apresentar os resultados obtidos, tanto em funcao dos
dados, quanto em funcao da validacdo do modelo em sua capacidade de predizer a categoria
NYHA.
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Resultados

Nesta segcdo serdao expostos os resultados obtidos, como a distribuicdo dos dados originais e
apds processamento, validagdo do modelo nos algoritmos kNN, Redes Neurais, SVM, Naive
Bayes e Arvores Aleatérias, além dos resultados de cada uma das métricas de validagdao, como
a area sob a curva ROC (AUC), acuréacia (CA), F1, Precision, Recall e Matriz de Confusao.

6.1 Distribuicao dos Dados Originais

E possivel observar a distribuicdo da base de dados original, apenas com a remogéo dos da-
dos irrelevantes, e pacientes com dados faltantes. Os dados incluem AVC, Doenga Cardiaca,
Género, Glicose, Hipertensao, Idade e Tabagismo. (Figuras 6.1 e 6.2)

6.2 Distribuicao dos Dados Processados

E possivel observar a distribuicdo dos dados processados, e classificados de acordo com as
categorias de NYHA (Bredy et al., 2018). As distribuices incluem os indicadores AVC, Diabetes,
Doenca Vascular, Estresse, Género, Hipertensao, Idade, IMC e Tabagismo. Além dos scores
CHA,DS,-VASc e Habitos.(Figuras 6.3, 6.4 € 6.5)

6.3 Base de Dados Gerada

Aqui é possivel observar a base de dados final, contendo os dados de entrada ja transformados
e parametrizados, os dados gerados como a Insuficiéncia Cardiaca, score CHA,DS,-VASc,
score Habitos, o risco de AVC Baseado no CHA,DS,-VASc, a classificagdo da categoria NYHA
com base no célculo (resultado_score — resultado_normalizado), e as taxas de mortalidade
com base na categoria NYHA e tratamentos adotados. (Figuras 6.6 e 6.7).
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Aqui sdo expostos os scores atingidos durante a validagao do modelo, considerando que foram
utilizados os algoritmos kNN, Arvores Aleatérias, Redes Neurais, SVM e Naive Bayes. As métri-
cas coletadas consideram a area sob a curva ROC (AUC) (Figuras 6.8, 6.9, 6.10 € 6.11), Acura-
cia (CA), F1, Precision, Recall (Figuras 6.12 e 6.13) e Matriz de Confuséo (Figuras: 6.14,6.15,
6.16, 6.17, 6.18). Em todos os casos foi adotada a validagcao cruzada assumindo o numero de

folders igual a 10.
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Model AUC  CA F1  Precision Recall
SV 0,997 0576 0976 0,976 05976

Figura 6.12: AUC, CA, F1, Precision e Recall - Média das 4 Categorias NYHA

Meural Metwork 0.995 0942 0.9 0.943 0942
Random Forest  0.965 0.845 0.8 0.845 0.845
kMM 0.964 0845 0.838 0.242 0.845
Maive Bayes 0873 0715 0T 0716 0715
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Model AUC CA  F1 Precision Recall Model AUC CA Fl Precision Recall
Meural Metwork 1,000 0.980 0,984 0984 0084  SYM 0997 0985 0982 0,886 0977
WM 0098 0.985 0.978 0873 0984  Neural Network 0998 0966 0.959 0.963  0.954
Random Forest 0,995 0.472 0.959 0972 0946 Random Forest 0957 0.286 0.862 0848 0.876
kMM 0,989 0965 0.950 0823 0978 kNN 0.950 0.886 0.838 0.872 0.844
Maive Bayes 0,942 0.890 0.837 0849 0.826  Maive Bayes 0,792 0734 0726 0663 0.803
(a) Scores Categoria NYHA | (b) Scores Categoria NYHA II
Model AUC | €A | F1 | Preckion | Recall Model AUC CA  F1  Precision Recall
SUM 1000 0.991 0.877 D973 0982 SV 1.000 0991 0898 0917  0.880
Neural Network 0.590 0953 0882 0851 0336 Meursl Network 0893 0976 0683 0875 0560
kNN 0.43 0281 0.724 0683 0.764 Random Forest 0971 0959 0.389 0636 0.280
Random Forest 0,939 0.873 0.707 0672 0,745 o CETT T TR
NaiveBayes 087> 0827 0328 0398 0473 Naive Bayes 0950 0958 0312  0.714 0.200
(c) Scores Categoria NYHA Il (d) Scores Categoria NYHA IV
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Discussao

Nesta secado iremos discutir os resultados obtidos, expor as ameacas a validade do modelo
proposto, resumir o trabalho, elencar os beneficios obtidos, expor as limitagdes do trabalho, por
fim, sugerir trabalhos futuros a serem realizados a partir do que foi proposto e validado neste
trabalho.

7.1 Discussao dos Resultados

Tratamento dos Dados

O tratamento dos dados utilizando a linguagem Python na IDE Spyder, possibilitou uma reducao
consideravel da dimensionalidade para iniciar as inferéncias sobre os dados disponiveis na base
de dados adotada (Liu, 2019), mais precisamente saimos de (5110, 12) para (537, 10), como
apresentado na Figura 5.2. Posteriormente, com as inferéncias, aquisicao de novas variaveis,
classificagao, e disposigao de taxas de riscos de AVC, AIC e Embolia Sistémica, bem como as
taxas de mortalidade baseadas no NYHA e os tratamentos adotados, tornaram a base muito
mais completa (537, 24).

Aquisicao de Variaveis

Ao passo que o dataset foi transformado, identificou-se a falta de um Unico indicador do score
CHA,DS,-VASc, a Insuficiéncia Cardiaca. A partir de um levantamento da literatura foi possivel
identificar que grande parte dos indicadores presente em nossa base de dados possuia algum
grau de correlagdo com as chances de desenvolver a IC. Prontamente levantamos estas va-
ridveis correlacionadas, e com base na representatividade dos scores utilizados, conseguimos
segregar os pacientes com maior potencial de desenvolver IC. As demais variaveis relaciona-

das as taxas de mortalidade e risco de episddios de AVC, AIT e Embolia Sistémica, geradas em
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nossa base dedos, estao apoiados nas relacdes diretas da literatura, tanto em relagdo ao score
CHA,DS,-VASc, quanto a categoria NYHA.

7.2 Ameacas a validade

O fato do estudo assumir que o cenario adotado conta com o desenvolvimento de uma Fibrilagcao
Ventricular (FV) evoluindo para uma Insuficiéncia Cardiaca (IC), que por sua vez avanga para
a Fibrilacao Ventricular (FV), torna o estudo pouco, ou quase impossivel de ser generalizavel
a outras frentes das arritmias. Todavia, este fluxo da taquicardia € comum, o que sustenta a
representatividade e importéancia do modelo proposto.

O modelo nao passou por validagcao de um corpo de médicos, sendo esta, uma etapa fun-
damental para o modelo ser avaliado e aprimorado a partir dos feedbacks de cardiologistas
e outros profissionais da area da saude, possibilitando assim, os primeiros testes em um ce-
nario real. Vale salientar que todo sistema médico é um sistema de alta criticidade, pelo fato
de lidar com vidas, logo, sdo sistemas que passam por validagdes mais exigentes. Por outro
lado, a saude vive momento de transicdo quanto a adesao de novas tecnologias, sendo co-
mum a existéncia de certa resisténcia por parte de alguns médicos. O importante é que os
passos estao sendo dados, como a prépria iniciativa do Senado que aprovou o Projeto de Lei
(PL) 3.814/2020, onde torna obrigatéria por parte do Sistema Unico de Satde (SUS), a cria-
¢ao de uma plataforma digital para unificar informagdes de pacientes atendidos pelas redes de
salde publica e privada (CNM). Possibilitando assim que hajam dados dentro de uma estru-
tura, consequentemente mais "municao”para os sistema basados em aprendizado de maquina,
que demandam bases de dados robustas, estruturadas e representativas para o contexto de
aplicacao.

7.3 Beneficios Obtidos

O sistema identifica o potencial de desenvolvimento de insuficiéncia cardiaca (IC) com base
num conjunto de informacdes correlatas, assumindo scores CHA,DS,-VASc e Habitos de um
mesmo paciente. A partir destes scores, é capaz de determinar os riscos de ocorréncia de
AVC, AIT ou Embolia Sistémica num intervalo de um ano, em pacientes que estao no quadro
de Fibrilagao Ventricular, decorrente da Taquicardia Ventricular e Insuficiéncia Cardiaca. Além
disto, com a relacdo entre os scores, foi possivel classificar os pacientes com Insuficiéncia
Cardiaca dentro da classificacdo de NYHA, onde sua categoria determina nivel de morbidade
(em termos da intensidade na apresentacdo dos sintomas) e mortalidade em casos onde se
adota ou néo tratamentos.
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7.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, ha a necessidade de validar o atual modelo com o auxilio e conhe-
cimento especifico de médicos, preferencialmente cardiologistas. Para que, a partir dos feed-
backs obtidos, seja possivel realizar os ajustes necessarios. Apesar de significativa, a base
de dados final de pacientes com IC, foi de 537 individuos, e um sistema que carrega um nivel
de criticidade como este, requer bases mais robustas e representativas, logo, este também se
torna mais um dos passos necessarios. O modelo converge pelo caminho da taquicardia ven-
tricular, seguida de insuficiéncia cardiaca e fibrilacao ventricular. De modo, que fica em aberto
as abordagens que considerem outros caminhos que as arritmias podem percorrer, desde suas
classificacdes iniciais, como bradicardia e taquicardia, bem como seus focos, que podem ser
atriais, sinusais ou ventriculares. Em outras palavras, existe uma gama enorme de possiveis
abordagens na cardiologia, € este modelo pode ser escopo para uma nova doenga alvo.



Conclusao

O modelo proposto foi capaz de predizer a morbidade e mortalidade de pacientes diagnosti-
cados com taquicardia ventricular. Tomando como base os scores CHA,DS,-VASc e Habitos,
aplicados a uma base de dados representativa para o cenario de arritmias. Utilizou-se da lin-
guagem de programacgao Pyhthon, para tratamento dos dados obtidos, e Orange Data Mining
para validar o modelo proposto, a partir dos algoritmos SVM, Redes Neurais, kNN, Arvores Ale-
atérias e Naive Bayes. Como beneficios, 0 modelo proposta possui o potencial de identificar
o desenvolvimento de insuficiéncia cardiaca baseado no conjunto de doengas e dados clinicos
correlatos, determinando a partir disto o risco anual de AVC, AIT ou Embolis Sistémica. Além
disto foi possivel determinar a categoria de morbidade a partir da classificagdo NYHA, aplicavel
aos pacientes portadores de insuficiéncia cardiaca. Em relagdo aos trabalhos futuros, existe a
necessidade da validagdo do modelo, feita por um corpo médico, especificamente cardiologis-
tas. Apesar de significativa, a base de dados final conta com 537 individuos, € um sistemas de
tal complexidade e criticidade requer bases mais robustas para fortalecer a representatividade.
Uma vez que o modelo converge para pacientes com insuficiéncia cardiaca e fibrilagao ventri-
cular, surgem diversas possibilidades de abordar outros caminhos que envolvam, por exemplo,
a bradicardia e taquicardia, além dos pontos focais (atriais, sinusais e ventriculares). Dito isso,
o modelo aqui apresentado pode se tornar escopo para novas doengas alvo.
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Acronimos

TAVRN Taquicardia Atrioventricular Reentrante Nodal
TSV Taquicardia Supraventricular
DAC Doenga Arterial Coronariana
IC Insuficiéncia Cardiaca

AVC Ataque Vascular Cerebral
NYHA New York Heart Association
TV Taquicardia Ventricular

IA Inteligéncia Atrtificial

ECG Eletrocardiograma

KNN K vizinhos mais préximos
SVM Méaquinas de Vetores Suporte

ML Machile Learning
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Apéndice A

Cadigo em Python

Algoritmo A.1: Tratamento dos dados e Geracao dos Scores e Predicoes

###LEITURA E LIMPEZA DOS DADOS ORIGINAIS:

from sklearn.model_selection import cross_val_score
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from time import time

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.decomposition import PCA

df = pd.read_csv("healthcare-dataset-stroke-data.csv",

low_memory=False)

print (len (df.index), 'dataset_original’)

#remove rows with any nan value

df = df.dropna ()

print (len (df.index), 'sem_nan’)

print (len (df.columns), ’com_todas_,colunas’)

# Exclus o da coluna de id dos pacientes, se foi casado,
#tipo de trabalho

df = df.drop([’"id'], axis=1)

df
df

df .drop (["ever_married’], axis=1)

df .drop (["work_type’], axis=1)
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print (len (df.columns),’sem_,colunas removidas{id,_married, work_type}’)

# remove rows with gender value ’Other’

df = df[df[’gender’] != ’"Other’]

print (len (df.index), 'removendo_genero_other’)

# Exclus o de inst ncia que n o tem a info de smoke
df = df[df[’smoking_status’] != ’'Unknown’]

print (len (df.index), ' removendo_pacientes _sem_ informa o _sobre

tabagismo’)

###INFERE ESTRESSE COM BASE NO TIPO DE RESID NCIA

# Rela o entre o tipo de residencia e o n vel de estresse

df .rename (columns = {’Residence_type’:’'stress’}, inplace = True)
df = df.replace(’'Urban’, 1)
df = df.replace(’'Rural’, 0)

#TRANSFORMA O DOS DADOS PARA 0OS PAR METROS NECESS RIOS
### preprocess original data ####
original_df = df

# Gender
df = df.replace(’'Male’, 0)
df = df.replace(’'Female’, 1)

# Set score according age of pacient

# categoriza idade de acordo com os parametros do hasvasc

df.loc[df.age < 65, 'age’'] =0
df.loc[((df.age >= 65) & (df.age < 75)), 'age’'] =1
df.loc[df.age >= 75, ’'age’'] = 2

#categoriza diabetes de acordo com o n vel de glicose
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df ["avg_glucose_level’]
0,df.avg_glucose_level)
df ["avg_glucose_level’]
1,df.avg_glucose_level)

# Set score according smoking of pacient

df [’ smoking_status’] =

= np.where ((df.avg_glucose_

level < 126),

= np.where ((df.avg_glucose_level >= 126),
#Diabetes
np.where ((df.smoking_status == ’smokes’),

2,df.smoking_status)
df [’ smoking_status’]

1,df.smoking_status)

#Fumante
=np.where ((df.smoking_status=='"formerly, smoked’),

#Ex Fumante

df [’ smoking_status’] =np.where ((df.smoking_status "never_,smoked’),

0,df.smoking_status)

# categorizar bmi (imc) para sobrepeso e obesidade

df ["bmi’] = np.where((df.bmi < 25),0,df.bmi)

#Sobrepeso

df ["bmi’] = np.where (((df.bmi >= 25) & (df.bmi <= 30)),1,df.bmi)
#0Obesidade

df ["bmi’] = np.where((df.bmi > 30),2,df.bmi)

# renomear nomes de colunas

df.rename (columns = {’'bmi’:’"imc’}, inplace = True)

df.rename (columns = {’stroke’:"avc’}, inplace = True)

df.rename (columns = {’age’:’"idade’}, inplace = True)

df.rename (columns = {’gender’:’'sexo’}, inplace = True)

df.rename (columns = {’hypertension’:’hipertensao’}, inplace = True)
df.rename (columns = {’heart_disease’:’doenca_vascular’},inplace=True)
df .rename (columns = {’stress’:’estresse’}, inplace = True)

df.rename (columns = {’smoking_status’:’tabagismo’}, inplace = True)
df .rename (columns = {’avg_glucose_level’:’diabetes’}, inplace = True)

# avec to 2

df ["ave’] =

np.where ((df.avc 1),2,df.avc)

#extrair vari vel insuficiencia card aca a partir das informacoes

#obtidas no dataset
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#(Hipertens o, Idade >= 70, Tabagismo, Diabetes (genero (2x homem,

#4x mulher)), Obesidade, AVC) = % ic (insuficiencia cardiaca)

# cria copia das colunas de interesse, com excecao da coluna age
ic_calc = df[['sexo’, ’"idade’, ’'hipertensao’, 'tabagismo’,

"diabetes’, ’"imc’, "avc’]].copy ()

# processamento do score de diabetes baseado no sexo

ic_calc['novo_diabetes’] = 0

ic_calc[’'novo_diabetes’] np.where (((ic_calc.sexo == 1) &

(ic_calc['diabetes’] == 1)),2,ic_calc.novo_diabetes)

# se mulher e diabetes = 2

ic_calc[’novo_diabetes’] = np.where(((ic_calc.sexo == 0) &
(ic_calc['diabetes’] == 1)),1,ic_calc.novo_diabetes)

# se homem e diabetes = 1

# remove as colunas que nao vao ser mais usadas

ic_calc ic_calc.drop([’sexo’], axis=1)

ic_calc = ic_calc.drop(['diabetes’], axis=1)

# renomear coluna diabetes

ic_calc.rename (columns = {’novo_diabetes’:’diabetes’},

inplace = True)

ic_calc[’score’] = ic_calc[’'hipertensao’] + ic_calc[’idade’] +
ic_calc['avec’] + ic_calc[’'diabetes’] + ic_calc[’imc’] +

ic_calc[’tabagismo’]

column = ’'score’
ic_calc[column] = (ic_calc[column] - ic_calc[column].min()) /
(ic_calcfcolumn].max ()- ic_calc[column].min())

#PCA para indicadores do ic calc
pca = PCA(n_components=1)
pca.fit (ic_calc)

pca_resultado = pca.components_

#Define corte para classificar IC

ic_index = 0.5
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ic_calc = ic_calc.drop(ic_calc[ic_calc.score < ic_index].index)
new_df_index_array = ic_calc.index.tolist ()

df = df.filter (items = new_df_index_array, axis=0)

df["ic’] =1

# converte columns to numeric

df ["sexo"] = pd.to_numeric (df["sexo"])

df ["tabagismo"] = pd.to_numeric(df["tabagismo"])

# reordenar colunas

# df = df[[”ic’, ’hipertensao’, ’idade’, ’diabetes’, ’avc’,
"doenca_vascular’, ’'sexo’, ’'estresse’, ’'imc’, ’'tabagismo’]]
###CALCULO E CLASSIFICACAO DOS RISCOS POR CHA2DS2VASC (Lip, 2010;
#Friberg, 2012)

# create new column adapted chadvasc

df ["cha2ds2_vasc’] = df[’hipertensao’] + df[’idade’] + df[’avc’] +
df [ doenca_vascular’] + df[’sexo’] + df[’'ic’]

df ["habitos’] = df[’estresse’] + df[’'tabagismo’] + df[’imc’]

#novas colunas relacionados ao risco de acordo com chadvasc
#CLASSIFICA O CHA2DS2-VASc (Friberg 2012)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = 0

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where((df.cha2ds2_vasc == 0),
0.2,df.f_risco_avc_1isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 1),
0.6,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 2),
2.2,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 3),
3.2,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 4),
4.8,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 5),
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7.2,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 6),
9.7,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == T7),
11.2,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 8),
10.8,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["f_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 9),
12.2,df.f_risco_avc_isquemico_anual)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = 0

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where((df.cha2ds2_vasc

== 0),0.3,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 1),0.9,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where((df.cha2ds2_vasc

== 2),2.9,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 3),4.8,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 4),6.7,df .risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 5),10.0,df.risco_avc_ailt_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 6),13.6,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 7),15.2,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 8),15.7,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

df ["risco_avc_ait_embolia_sistemica’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc

== 9),17.4,df.risco_avc_ait_embolia_sistemica)

#CLASSIFICA O CHA2DS2-VASc (Lip 2010)

df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = 0

df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 0),
0.0,df.l_risco_avc_isquemico_anual)

df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 1),
0.6,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)

df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 2),
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1.6,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)

df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 3),
3.9,df.l_risco_avc_isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 4),
1.9,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 5),
3.2,df.1_risco_avc_isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where ((df.cha2ds2_vasc == 6),
3.6,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where((df.cha2ds2_vasc == 17),
8.0,df.l_risco_avc_1isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where((df.cha2ds2_vasc == §),
11.1,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)
df ["1_risco_avc_isquemico_anual’] = np.where((df.cha2ds2_vasc == 9),

100,df.1l_risco_avc_isquemico_anual)

df["ic’] = df[’ic’].astype("int")

df ["avc’] = df['avc’].astype ("int")

df ["imc’] = df['imc’].astype ("int")

df ["idade’] = df[’idade’].astype("int")

df ["sexo’] = df[’sexo’].astype("int")

df ["hipertensao’] = df[’hipertensao’].astype("int")

df [ doenca_vascular’] = df[’doenca_vascular’].astype("int")
df ["estresse’] = df[’estresse’].astype("int")

df ["tabagismo’] = df[’tabagismo’].astype("int")

df ["diabetes’] = df[’diabetes’].astype("int")

### CALCULO E NORMALIZACAO DO SCORE CHA2DS2-VASc E HABITOS
# resultado da soma
df [ resultado_score’] =

(df [" cha2ds2_vasc’] * 0.7) + (df[’habitos’] * 0.3)

df ["resultado_normalizado’] = df[’resultado_score’]

# # normalizar resultados <<<<

column = ’'resultado_normalizado’

min_value = 0;

max_value 13; #atribuir maior obtido pelos scores
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df [column] =

(df [column] - df[column].min()) / (df[column].max()- df[column].min())
df [column] = df[column] * 10

pca.fit (df)

pca_resultado_df = pca.components_

###CATEGORIZA O NYHA POR QUARIL

# cria novas categorias para inferencia
df.loc[df[’'resultado_normalizado’] <= 2.5, ’'resultado_categoria’]= "I’
df.loc[(df[’'resultado_normalizado’] > 2.5) &

(df [" resultado_normalizado’] <= 5), ’'resultado_categoria’] = 'II'
df.loc[(df[’'resultado_normalizado’] > 5) &

(df [" resultado_normalizado’] <= 7.5), 'resultado_categoria’] = "III'

df.loc[df[’resultado_normalizado’] > 7.5, ’'resultado_categoria’]= "IV’

###MORTALIDADE DAS CATEGORIAS NYHA SEM E COM TRATAMENTO

# Atribui mortalidade com base na categoria (Sem tratamento)

df ["mort_sem_tra_min’]= 0
df ["mort_sem_tra _max’'] = 0
df ["mort_sem_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

= '1"),0.05,df .mort_sem_tra_min)

df ["mort_sem_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria

= '1'),0.19,df.mort_sem_tra_max)

df ["mort_sem_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

"I1'"),0.15,df.mort_sem_tra_min)

df ["mort_sem_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== '1I1'),0.40,df.mort_sem_tra_max)
df ["mort_sem_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

= "II1'),

0.15,df .mort_sem_tra_min)

df ["mort_sem_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== 'II1"),

0.40,df .mort_sem_tra_max)

df ["mort_sem_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria
== '1IV’),

0.44,df .mort_sem_tra_min)
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df ["mort_sem_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== "1IV"),

0.66,df .mort_sem_tra_max)

# Atribui mortalidade com base na categoria (Com tratamento)

df ['mort_com_tra_min’] = 0
df ["mort_com_tra_max’'] = 0
df ["mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

"17),0.05,df.mort_com_tra_min)

df ["mort_com_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== '1"),0.10,df.mort_com_tra_max)
df ["mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

"I1'"),0.05,df.mort_com_tra_min)

df ["mort_com_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== '1I1'),0.10,df.mort_com_tra_max)

df ["mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria
== 'TII1"),0.10,df.mort_com_tra_min)

df ["mort_com_tra_max’] = np.where((df.resultado_categoria
== /'II1’'),0.15,df.mort_com_tra_max)

df ["mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria
== '"1Iv’),0.30,df.mort_com_tra_min)

df ["mort_com_tra_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

"IVv'"),0.40,df.mort_com_tra_max)

# Atribui mortalidade com base na categoria (avg)

df ["nyha_mortality_min’] = 0
df ["nyha_mortality_max’] = 0
df ["nyha_mort_com_tra_min’] = np.where((df.resultado_categoria

= '1"),0.10,df.mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

= '1"),0.15,df .mort_com_tra_max)

df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria

"I1'),0.10,df.mort_com_tra_min)

o.

f{’'nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

"117),0.15,df .mort_com_tra_max)
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df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria

"I1I1'),0.15,df.mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

== 'TII1"),0.20,df.mort_com_tra_max)

df ["nyha_mortality_min’] = np.where ((df.resultado_categoria

"IvV’),0.20,df.mort_com_tra_min)

df ["nyha_mortality_max’] = np.where ((df.resultado_categoria

== 'IV’'"),0.50,df.mort_com_tra_max)

print (' categoria I _->_', df[df[’'resultado_categoria’] == "I']
.shape[0])

print (' categoria II_,->_', df[df[’resultado_categoria’] == "II']
.shape[0])

print (' categoria III_->_', df[df[’resultado_categoria’] == "III']
.shape[0])

print (' categoria IV_,->_', df[df[’resultado_categoria’] == "IV’']
.shape[0])

###ORGANIZA O E EXPORTA O DOS DADOS PARA O ORANGE DATA MINING
print (list (df.columns))
#ordenando colunas do df
df.loc[:, ['ic’, "hipertensao’, ’'idade’, ’'diabetes’, ’avc’,
"doenca_vascular’, ’'sexo’, 'cha2ds2_vasc’,
"f_risco_avc_isquemico_anual’,
"risco_avc_ait_embolia_sistemica’,

"l_risco_avc_1isquemico_anual’,

"estresse’, ’'imc’, 'tabagismo’, ’"habitos’,
"resultado_score’, ’'resultado_normalizado’,

"resultado_categoria’,

"nyha_mortality_min’,’nyha_mortality_max’,
"mort_sem_tra_min’, ’'mort_sem_tra_max’,

"mort_com_tra_min’, ’'mort_com_tra_max’]]

df _saidas = df[[’'cha2ds2_vasc’, ’"habitos’, 'resultado_normalizado’,

"resultado_categoria’,’f_risco_avc_isquemico_anual’,
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"risco_avc_ait_embolia_sistemica’, ’'l_risco_avc_isquemico_anual’,
"mort_sem_tra_min’, ’'mort_sem_tra_max’, ’'mort_com_tra_min’,
"mort _com_tra max'’]]

df_saidas.insert (0, 'n’, df_saidas.index.tolist ())

df_saidas.reset_index (drop=True, inplace True)

# exportar dataframes

df .to_csv (' preprocess_result.csv’, sep=',’, encoding="utf-8',
index=False)

original_df.to_csv(’original_df.csv’, sep=',’, encoding='utf-8',
index=False)

ic_calc.to_csv(’ic_calc.csv’, sep=',’, encoding="utf-8’, index=False)
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