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Resumo

Este estudo foi realizado com o intuito de auxiliar a
identificacdo antecipada de pessoas que tenham
tendéncias de contrair doenca cardiovascular.A base de
dados utilizada neste estudo, é uma base publica
disponivel no kaggle, ela possui 918 registros com 11
variaveis explicativas e 1 varidvel resposta. A primeira
parte do processo, foi efetuar uma anélise exploratéria
das varidaveis e identificar quais possuem maior
influéncia na causa de doengas cardiovasculares, e quais
varidveis podiam ajudar a prever quais pacientes
podem desenvolver doenca cardiovascular, além de
identificar quais sdo os principais causadores deste tipo
de doenca. A segunda parte do processo, para
responder os fatores da pesquisa, foram utilizadas as
metodologias, modelo logistico, arvore de decisdo e
random forest, estas metodologias foram escolhidas por
possuirem caracteristicas de modelos bindrios, ou seja,
modelos de classificacdo. A terceira parte do processo,
foi utilizada para testar a acurdcia das técnicas
aplicadas, os modelos sdo capazes de realizar a predicao
da doenca, conforme as caracteristicas do conjunto de
dados. Todos os testes resultaram em uma excelente
assertividade, o modelo logistico obteve a melhor
performance, atingiu aproximadamente 87%, por se
tratar de um modelo mais simples e a melhor acurécia,
o modelo logistico foi o escolhido para auxiliar na
predicdo deste tipo de doenca.

Palavras-chave: Analise exploratéria, Modelo Logistico,
Arvore de decisdo, Random Forest, Acuracia, Predicao.

Abstract

This study was carried out with the aim of helping the early
identification of people who have a tendency to contract heart
disease. The database used in this study is a public database
available on kaggle, there are 918 records with 11 explanatory
variables and 1 response variable. The first part of the process
was to carry out an exploratory analysis of the variables and
identify which ones have the greatest influence on the cause of
heart disease, and which variables could help predict which
patients may develop heart disease, in addition to identifying
which are the main causes of this type of disease. The second
part of the process, to answer the research factors, were used
the methodologies, logistic model, decision tree and random

1Edson Luiz dos Santos, e1uiksantoségmail.con.
3Professor Dr. Wagner Hugo Bonat - DEST/UFPR.

forest, these methodologies were chosen because they have
characteristics of classification models. The third part of the
process was used to test the accuracy of the applied techniques,
the models are able to predict the disease, according to the
characteristics of the data set. All tests resulted in excellent
assertiveness, the logistic model obtained the best performance,
reaching approximately 87%, because it is a simpler model and
the best accuracy, the logistic model was chosen to assist in the
prediction of this type of disease.

Keywrods: Exploratory Analysis, Logistic Model, Decision
Tree, Random Forest, Accuracy, Prediction.

| Introducao

Neste artigo, serdo apresentados os estudos
efetuados, bem como as metodologias utilizadas para
obter um resultado que forneca uma boa capacidade de
predicdo da doenga cardiovascular. Este estudo tem
como objetivo descrever o relacionamento das 11
variaveis explanatérias do conjunto de dados, buscando
a criacdo de uma ferramenta capaz de prever se o
individuo possui fatores de risco ou podera desenvolver
doenca cardiovascular.

Doenca Cardiovascular é um problema mundial,
aproximadamente 18 milhdes de pessoas morrem
anualmente por causa desta doenga, a qual é a principal
causa das mortes, e isto ndo é diferente para os
brasileiros. Individuos que possuem a doenga ou que
tenham alto risco cardiovascular, devido presenca de
problemas de satde, como pressdo alta, colesterol alto
ou diabetes ou até mesmo um conjunto destes
problemas.

Estes problemas precisam de uma deteccdo o quanto
antes, a detecgdo antecipada, podera evitar ou postergar
grande parte destas mortes. Baseado no resultado, o
modelo com a prevencdo e o tratamento adequado dos
fatores de risco e da doenga cardiovascular, podemos
reverter essa grave situacao.

Os dados serao analisados utilizando modelos
supervisionados e serdo avaliados com os modelos
logistico [1], arvore de decisdo [2], e random forest [3].
Inicialmente a base foi dividida em 2 partes, sendo 80%
para efetuar o treino e 20% para testar a efetividade. Os
modelos serdo ajustados pela base de treino e a acuracia
serd avaliada com a base de teste. A base de dados
possui 12 variaveis e 918 registros, sendo uma a variavel
resposta, em uma andlise superficial ja é possivel
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perceber que a grande maioria dos casos, ocorre em
pessoas do sexo masculino.

A secdo 2 deste artigo, apresenta uma descricao
detalhada da base de dados utilizada neste estudo. Na
secdo 3, encontramos informagdes sobre as
metodologias aplicadas no conjunto de dados para
obter o resultado. A secdo 4, possui informagdes sobre
os resultados atingidos com a aplicagdo das
metodologias. A secdo 5 demonstra uma comparacao
entre as metodologias aplicadas, e os resultados
obtidos.

2 Conjunto de dados

A base de dados foi capturado e esta disponivel no Kaggle,
possui 12 variaveis, Doenga Cardiovascular é a varidvel

resposta, as demais varidveis sdo: Age, Sex,
ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS,
RestingECG, MaxHR, ExerciseAngina, Oldpeak e
ST_Slope.

Descricdo varidveis Nome original  Sigla
idade Age ida
sexo Sex sex
tipo dor no peito ChestPainType tdp
pressdo sanguinea em RestingBP psr
repouso

colesterol Cholesterol col
agdcar no sangue em jejum FastingBS asj
resultados eletrocardiograma RestingECG ror
em repouso

frequéncia cardiaca maxima MaxHR fem
alcancada

angina induzida por exercicio ExerciseAngina aie
oldpeak = ST - depressao do Oldpeak dsST
segmento ST

a 1nc.11na(;ao do s/egmento ST ST Slope (ST
de pico do exercicio

Doenga cardiaca HeartDisease doc

Tabela 1: Esta tabela possui a descri¢ao das variaveis do
conjunto de dados, a partir deste ponto, as variaveis
serdo referenciadas por sua sigla.

2.1 Tratamento dos dados

Neste estudo foi identificado que algumas varidveis
devem ser transformadas em varidveis categodricas, as
variaveis sex, tdp, rer, asj, aie e isST, foram as varidveis
que sofreram esta alteragdo. A variavel col foi excluida
deste estudo, ela possui muitos registros com valor
zero, principalmente para individuos que possuem a
doenga, isto poderia distorcer os resultados.

2.2 Analise exploratéria

Analise das medidas estatisticas das variaveis
quantitativas.
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Figura 1: de medidas

estatisticas.

Boxplots ilustragdo das

Os gréficos da figura 1, apresentam a distribui¢do da
doenga cardiovascular por idade. Esta visdo demonstra
que as doengas ocorrem em pessoas com idade mais
avancada. Medidas de pressdo quando o individuo esta
em repouso (psr), apresenta uma pressio media
aproximada, porém quando existe a doenga podemos
observar alguns picos de pressdo sanguinea. Frequéncia
cardfaca maxima (fcm), note que os pacientes com a
doenga, possuem uma frequéncia cardiaca menor. Em
uma entrevista com um especialista da area, ele informou
que possivelmente estes pacientes tomam uma
medicacdo para controlar a frequéncia cardiaca, a
documentacdo da base ndo possui essa informacdo.
Variagado no resultado do eletrocardiograma no momento
da depressdo do segmento ST (dsST).

Anadlise da distribuicdo percentual das convaridveis
classificatorias.
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Figura 2: Grafico de nivel de varidvel resposta e

covariaveis.

Representam a distribuicdo percentual das covariaveis
classificatorias.

Os graficos da figura 2, demonstram que os individuos
do sexo masculino, possuem uma tendéncia maior de
contrair a a doenga cardiovascular. Quando que o tipo de
dor no peito ASY, possui uma enorme influéncia na causa
da doenga cardiovascular. Distribuicdo do resultado do
eletrocardiograma, quando o individuo esta em repouso.
Distribuigdo da doenca por tipo de dor no peito, quando
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a dor no peito é induzida pelo exercicio. Maior
incidéncia ocorre quando a inclinacdo do segmento ST
de pico do exercicio é igual a Flat.

3 Metodologia

Com o objetivo de efetuar uma predicdo de individuos
doentes ou sdos, com base nas varidveis do conjunto de
dados Doenca Cardiaca, foram utilizadas trés
metodologias diferentes, visando a identificagdo da
melhor técnica para efetuar a predicdo da doenga.

Para aplicar as técnicas, a base foi dividida em duas
partes, sendo uma base para treino e uma base para teste,
a base de treino possui 80% do total de registros, o
restante, 20%, serd utilizado para efetuar os testes de
eficiéncia dos modelos.

A funcdo glm do software R [1] foi utilizada para ajustar
o modelo logistico, a familia de distribuigdo utilizada, foi
a Binomial, esta familia é utilizada para dados binarios. O
link Logit foi o link escolhido para a familia Binomial.

A regressdo logistica € uma poderosa técnica estatistica, e
tem como objetivo, criar um modelo de predicdo de
resultado, a partir de uma série de varidveis explicativas,
mostrando a relagdo entre os recursos e calculando a
probabilidade de um determinado resultado [8].

A regressao logistica é usada no aprendizado de maquina
(ML), auxiliando no processo previsdes precisas. E
semelhante a regressdo linear, exceto que, em vez de um
resultado gréafico, a varidvel resposta é bindria, 0 ou 1.
Existem dois tipos de mensuraveis, as varidveis
explanatérias e a variavel resposta, a qual é o alvo a ser
atingido.

Esta técnica é fortemente utilizada na drea da medicina,
visando a identificagdo de individuos doentes ou séos, e
serd utilizada para efetuar a predicdio de Doenca
cardiovascular, a partir do conjunto de dados.

Para o modelo 2, a fungdo rpart do software R [2], foi
utilizada para aplicar a metodologia de modelo de arvore
de decisao.

Uma arvore de decisdo usa uma estrutura de arvore para
representar um nimero de possiveis caminhos de decisao
e um resultado para cada caminho, esta técnica gera um
grafico no formato de arvore, demonstrando visualmente
as condicbes e as probabilidades para chegar aos
resultados desejados.

O algoritmo utilizado para a representagdo visual da
arvore, é do grupo de aprendizado de maquina
supervisionado, sua aplicacdo serve para classificagdo
(varidvel-alvo categérica) ou para regressdo (varidvel-
alvo continua), funcionando para varidveis de entrada e
saida categoéricas e continuas.

Este algoritmo efetua varias divisdes dos dados, gerando
subconjuntos, de tal forma que os subconjuntos vao
ficando cada vez mais puros, ou seja, contendo menos
classes ou apenas uma da varidvel resposta.

Elas possuem fécil entendimento e interpretacdo, o
processo por onde chegam em uma previsio é
completamente visivel [9].

Para o modelo 3, a funcao random forest [3] do software foi
utilizada.

Random forest, o proprio nome explica como este

algoritmo funciona. Ele cria muitas arvores de decisao, de
maneira aleatéria, gerando uma floresta, sendo que para a
construcdo de cada uma dessas arvores, os dados ndo sdo
utilizados em sua totalidade. Algumas amostras dos dados
serdo selecionadas de maneira aleatéria, por um método de
reamostragem que permite amostras repetidas na selecao.
Para criacdo dos nés das arvores, também existird uma
etapa aleatéria, onde algumas variaveis serdo selecionadas
de forma randomica.

Sua principal caracteristica, é a combinagdo de diferentes
modelos para chegar em um tnico resultado. Essa
caracteristica torna esses algoritmos mais robustos e
complexos, levando a um maior custo computacional que
costuma ser acompanhando de melhores resultados [3].
Para avaliar a precisio dos modelos, algumas técnicas
serdo utilizadas.

A érea sob a curva ROC é uma medida de qualidade
preditiva do modelo. A curva que se forma ap6s plotarmos
valores no grafico, o melhor teste é quando os valores estdo
proximos de 1, isto indica modelos com elevada
capacidade preditiva [10]. A matriz de confusdo é uma
tabela de facil entendimento, facilmente podemos
identificar os quatro tipos de classificacdo do modelo de
classificagdo binario [11]. A diagonal principal da matriz de
confusdo [11] demonstra os resultados preditos
corretamente, quando estes valores sao comparados com a
variavel resposta do conjunto de dados. A acuracia é a
precisdo do modelo, ela apresenta o percentual de poder
preditivo do modelo [10].

4 Resultados

Regressao Logistica: Os modelos foram ajustados com 80%
dos registros do conjunto de dados, a funcdo glm do
software R [1], foi utilizada para aplicar a metodologia de
modelo logistico.
A férmula inicial utilizada foi aplicada com todas as 11
varidveis do conjunto de dados, a partir deste primeiro
modelo, a funcdo stepwise [8, 12] foi utilizada para
identificar a melhor férmula que serd utilizada nesta
pesquisa. O resultado apresentou as variaveis ida, sex, tdp,
asj, aie, dsST, isST, sendo estas, as varidveis preditoras que
serdo utilizadas no modelo logistico.

O modelo logistico apresentou resultados
eficientes, sendo capaz de efetuar uma 6tima predicao.

—

Sensibilidade

0.50
Corte

Figura 3: Apresenta o melhor ponto de corte.
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O modelo apresentou uma &rea sob a curva de
aproximadamente 95%

A curva ROC foi utilizada para identificar a curva étima, o
ponto que possui o valor mais préximo de 1.

A drea sob a curva é de 95,69, o modelo proposto apresenta
um intervalo de confianca de 95%, entre 93,57 e 97,82.

Valor Previsto/Valor Real Positivo Negativo
Positivo 100 18
Negativo 15 116

Tabela 2: Matriz de confusao.

Valor acuracia

A matriz diagonal principal apresenta os acertos do modelo
preditivo (100 + 116 = 216).

A matriz diagonal secundaria apresenta os erros do modelo
preditivo (15 + 18 = 33).

O Valor da acuracia é apurado pelo total da diagonal
principal, dividido pelo total das diagonais, 216 / 249, esta
divisao resulta em uma acurécia de 86,75%.

Arvore de decisao:

Os modelos foram ajustados com a base de treino
contendo 80% dos registros do dataset, a fungdo rpart do
software R [2], foi utilizada para aplicar a metodologia de
modelo de arvore de decisdo.

I

=s}s 5T = U}
[——#dp = ATANAP,

1
0225
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dp = ATA NAP H—p
1
0.518] p

Figura 4: Estrutura da arvore de decisao.

Esta arvore confirma que a varidvel Inclinagdo do
segmento ST (isST), deve ser classificada como o
primeiro critério para identificar a doenca, quando o
registro desta variavel possui o valor UP, temos uma
probabilidade de 19%(0,193) de que o individuo nao
terd a doenga, esta caracteristica é encontrada em 42%
dos individuos do conjunto de dados.

Quando o tipo de dor no peito (tdp) é diferente de ATA,
NAP e TA, a probabilidade do paciente ndo ter a doenga
é de 5,5% (0,055), isto ocorre para 30% dos individuos.
Quando o tipo de dor no peito (tdp) éiguala ATA, NAP
e TA, a probabilidade do individuo obter a doenga é de
51% (0,518), isto ocorre para 12,7% dos individuos.

A proxima variavel é a Depressdao do Segmento ST
(dsST), quando o resultado apresenta um valor menor
que 0,45, a probabilidade do individuo ter a doenga é de

78%(0,781), isto ocorre para 4,8% dos individuos
Quando o resultado da varidvel Depressdo do Segmento
ST (dsST), for maior que 0,45, a probabilidade do
individuo ndo ter a doenca é de 35%(0,358), isto ocorre
para 7,9% dos individuos.

Quando o valor da variavel dor induzida no peito (aie)
for igual a N, a probabilidade do individuo ter a doenca
é de 72% (0,727), isto acontece para 1,6% dos individuos.
Quando o valor da variavel dor induzida no peito (aie)
for diferente de N, a probabilidade da doenga néao
acontecer é de 26% (0,262), isto ocorre para 6,3% dos
individuos.

Para a varidvel inclinagio do segmento ST (isST)
diferente de UP, a probabilidade da doenca cardiaca
acontecer é de 82% (0,825), isto ocorre para 57% dos
individuos.

O préximo nivel apresenta a varidvel tipo de dor no peito
(tdp), quando os valores forem iguais a ATA, NAP e TA,
a probabilidade da doenga acontecer é de 90% (0,904), isto
ocorre para 40,5% dos individuos.

Ainda quando o Tipo de dor no peito (tdp) forem iguais
a ATA, NAP e TA, existe a probabilidade de 63% (0,634)
da doenga acontecer, 16,8% dos individuos, sendo que a
probabilidade da doenga acontecer quando a varidvel
Sexo (sex) for igual a F, é de 71% (0,717), isto ocorre para
13,8% dos individuos.

Quando o valor da variavel Sexo (sex) for diferente de F,
a probabilidade da doenca ndo acontecer é de 25%
(0,250), isto acontece para 3% dos individuos.

100
I
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O
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isST tdp dsST aie fcm Sex psr  asj

Figura 5: Andlise da Importancia das variaveis

A ilustracdo apresenta as varidveis em ordem

decrescente, conforme sua importancia.

Valor Previsto/Valor Real Positivo  Negativo
Positivo 87 26
Negativo 15 123

Tabela 3: Apresenta a matriz de confusao com o resultado
do modelo Arvore de decisdo.

Valor acuracia

A matriz diagonal principal apresenta os acertos do
modelo preditivo (87 + 123 = 210).

A matriz diagonal secundaria apresenta os erros do
modelo preditivo (15 + 26 = 41).
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O Valor da acuréacia é apurado pelo total da diagonal
principal, dividido pelo total das diagonais, 210 / 251,
esta divisdo resulta em uma acurdcia de 83,66%.

Random forest

A terceira metodologia avaliada foi a random forest, onde
as mesmas varidaveis foram utilizadas, 80% dos
registros foram utilizados como base de treino, o ajuste
do modelo foi efetuado com a fungdo random forest [3].

Importancia da variaveis

isST &
tdp %
dsST &
fcm &
ida &
psr %
aie &+
Sex ®
asj &
rer &
T T T T T

0 20 60 80

Figura 6: Andlise da Importancia das variaveis

A ilustracdo apresenta as varidveis em ordem

decrescente, conforme sua importancia.

Matriz de Confusao

Valor Previsto/Valor Real Positivo  Negativo
Positivo 78 12
Negativo 24 115

Tabela 4: Apresenta a matriz de confusdo com o resultado
do modelo random forest.

Valor acuracia

A matriz diagonal principal apresenta os acertos do
modelo preditivo (78 + 115 = 193).

A matriz diagonal secundaria apresenta os erros do
modelo preditivo (24 + 12 = 36).0 Valor da acurécia é
apurado pelo total da diagonal principal, dividido pelo
total das diagonais, 193 / 229, esta divisdo resulta em
uma acuréacia de 84,27 %.

5 Comparacio

Comparagdo das 3 matrizes de confusdo e acurdcia em
ordem decrescente.

Metodologia Previsto/Real Pos Neg Acurécia
Regfes.sao Positivo 100 18 86,75%
logistica Negativo 15 116
Random Positivo 78 12 84.28%
forest Negativo 24 115
Arvo.re~ de  Positivo 87 26 83,67%
decisao Negativo 15 123

Tabela 5: Comparacado da acuracia entre as metodologias.

Na tabela 5, podemos visualizar que a eficacia do modelo
logistico foi ligeiramente superior aos demais modelos.

Discussao

Durante o desenvolvimento algumas limita¢des foram
encontradas. A base de dados ndo possui documentagao.
Muitos registros da varidvel colesterol estavam com o
valor zerado, por este motivo foi decidido retirar esta
variavel para a aplicagdo das metodologias.

O objetivo inicial foi analisar as variaveis e identificar as
que iriam auxiliar na predicdlo de doencas
cardiovasculares, devido muitos registros estarem com o
valor zerado, a variavel colesterol ndo foi utilizada no
ajuste dos modelos. Todas as demais varidveis foram
utilizadas para as técnicas de arvore de decisdo e random
forest.

No de modelo Logistico, foi aplicado a fungdo stepwise,
esta funcao retornou a melhor formula para esta técnica.
A acurécia dos 3 modelos foi satisfatéria, todas acima de
83%, dentre as 3 metodologias aplicadas, o modelo
logistico foi o que obteve melhor resultado, com 86,75%
de assertividade.
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