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Resumo. O coragdo é o maior orgdo do sistema circulatorio, ele é fundamental
para bombear o sangue rico em oxigénio e nutrientes para todas as células do
corpo humano. Problemas que ocorrem no funcionamento do cora¢do, como
palpitagoes, dor no peito e falta de ar, sdo sintomas que, quando graves, sdo
indicios da presen¢a de doengas cardiacas. Anualmente, as doencas
cardiovasculares estdo entre as doengas que mais matam no mundo e muitas
dessas mortes poderiam ser evitadas com medidas efetivas de prevengdo da
doenca. Atualmente, o uso da Mineragdo de Dados tem sido empregado na
criagdo de sistemas que visam auxiliar no diagnostico e prevengdo de doengas
cardiacas. Por isso, nesse artigo, sera utilizada a Mineragdo de Dados aliada
a Inteligéncia Artificial Explicavel para analisar quais sdo as caracteristicas
mais importantes que um modelo considera ao predizer doengas cardiacas. O
Random Forest e o XGBoost foram os classificadores que obtiveram os
melhores resultados, apresentando acurdacias e recalls acima de 85%. Os
resultados sugerem que o uso do SHapley Additive exPlanations como modelo
da Inteligéncia Artificial Explicavel foi eficaz ao apontar que as caracteristicas
Inclinagdo do segmento ST do pico do exercicio e Oldpeak, por exemplo,
tiveram uma forte influéncia nos classificadores ao predizer a presenga de
doenga cardiaca. Portanto, o uso da Inteligéncia Artificial Explicavel pode ser
um recurso importante a ser utilizado no processo de classificagdo de doengas.

Palavras-chave: Doencas cardiacas; Mineracdo de Dados; Inteligéncia
Artificial Explicavel.

Abstract. The heart is the largest organ in the circulatory system and is essential
for pumping blood rich in oxygen and nutrients to all cells in the human body.
Problems that occur in the functioning of the heart, such as palpitations, chest
pain and shortness of breath, are symptoms that, when severe, are indications
of the presence of heart disease. Every year, cardiovascular diseases are among
the diseases that kill the most people in the world and many of these deaths
could be avoided with effective measures to prevent the disease. Currently, the
use of Data Mining has been used to create systems that aim to assist in the
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diagnosis and prevention of heart disease. Therefore, in this article, Data
Mining will be used combined with Explainable Artificial Intelligence to analyze
which are the most important characteristics that a model considers when
predicting heart disease. Random Forest and XGBoost were the classifiers that
obtained the best results, presenting accuracies and recalls above 85%. The
results suggest that the use of SHapley Additive exPlanations as an Explainable
Artificial Intelligence model was effective in pointing out that the features ST
segment slope of the exercise peak and Oldpeak, for example, had a strong
influence on the classifiers when predicting the presence of heart disease.
Therefore, the use of Explainable Artificial Intelligence can be an important
resource to be used in the disease classification process.

Keywords: Heart Disease; Data Mining; Explainable Artificial Intelligence.

1. Introducao

As doengas cardiacas podem ser definidas como um conjunto de doengas que afetam o
coragdo e os vasos sanguineos. O aparecimento delas estd geralmente associado ao
acimulo de gordura dentro das artérias e ao aumento de coagulos sanguineos (Nhs, 2022).
Entre as doencas cardiovasculares mais comuns estdo os ataques cardiacos, os acidentes
vasculares cerebrais (AVC), a doenga isquémica do coracdo e as doencas hipertensivas
(Dattani et al., 2023).

As doengas cardiovasculares estdo situadas entre as maiores causas de
mortalidade de adultos no mundo. Conforme dados da Organizagdo Mundial da Satde
apresentados em 2020, as doencas ligadas ao coragdo ficaram entre os primeiros lugares
num comparativo de 10 doengas que mais matam globalmente, com mais de 8 milhdes de
mortes entre os anos de 2000 a 2019 (Who, 2020).

De acordo com dados da British Heart Foundation, em 2021, havia
aproximadamente 620 milhdes de pessoas no mundo vivendo com doencas cardiacas e, a
cada ano, cerca de 60 milhdes de pessoas desenvolvem doengas cardiovasculares. Esse
crescimento se deve a mudanca no estilo de vida e ao envelhecimento e crescimento da
populacdo mundial (British heart foundation, 2024). Outros fatores de risco que mais
contribuem para o aparecimento de doengas cardiacas sdo “o uso de tabaco, dietas
inadequadas e obesidade, sedentarismo e o uso nocivo do alcool, hipertensao, diabetes e
hiperlipidemia” (Opas, 2024).

No Brasil, a situagdo ndo ¢ diferente, conforme dados do Instituto Nacional de
Cardiologia (INC), houve um aumento significativo de 161,93% no nlUmero de
internacdes por infarto agudo do miocérdio durante o periodo de 2008 a 2022 (Inc, 2024).
Além disso, segundo dados da Sociedade Brasileira de Cardiologia, ocorrem mais de
1.100 mortes diarias no Brasil por doengas cardiologicas e muitas dessas mortes poderiam
ser evitadas por meio de medidas de prevencao e tratamentos adequados (Sbc, 2023).

Atualmente, o uso da Mineragcdo de Dados tem crescido e se expandido para
outros campos que vao além da computacao. O uso dela em conjunto com a medicina tem
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ajudado a criar sistemas de apoio a decisdo que tem auxiliado equipes médicas na
detecgdo e prevengdo de diversas doencas, principalmente as doengas cardiacas.

A avalia¢do e confiabilidade dos sistemas de satide criados com Inteligéncia
Artificial (IA) depende da acdo conjunta entre os especialistas na area e os cientistas de
dados. Esse processo de avaliagao dos modelos de 1A, de acordo com Costa (2023), nem
sempre ¢ um processo facil, principalmente quando envolve entender quais sdo as
varidveis mais importantes que levam um modelo a ter uma predigdo mais correta
possivel. Por causa disso, houve a necessidade da criagdo de métodos para explicar os
resultados gerados pelos modelos.

Dentre os métodos mais conhecidos esta a Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAI). A XAl pode ser definida como um conjunto de “métodos e técnicas que produzem
modelos explicaveis e precisos, evidenciando o porqué de um modelo chegar a uma
decisdo especifica. Desse modo, solugdes obtidas por sistemas artificialmente inteligentes
podem ser entendidas por humanos” (Fernandes, 2022, p. 9-10). O uso da XAl auxilia os
pesquisadores, cientistas de dados e stakeholders a compreender melhor os resultados
gerados pelos modelos de IA.

Apesar de existirem diversos estudos que utilizam a Mineragao de Dados aplicada
a predicdo de doengas cardiacas, muitos desses estudos ndo avaliam a importancia
das features utilizadas nos modelos. Nesse trabalho, serd empregado o
método de explicabilidade XAI para avaliar quais sdo as caracteristicas mais
importantes que levam um modelo a predizer se uma pessoa tem ou ndo uma doenca
cardiaca.

Por isso, o objetivo desse trabalho ¢ verificar como o uso da XAI pode ser
utilizada para adicionar camadas de explicagdo em classificadores tradicionais
na predicdo de doengas cardiacas. Como contribui¢des, o seguinte trabalho propde
comparar o desempenho de cinco modelos classificadores com o uso do modelo da
XAI, SHAP.

O SHAP ¢ um modelo que utiliza “conceitos da teoria dos jogos cooperativos para
calcular a contribui¢do de cada atributo em uma previsdo gerada [por um] modelo”
(Cesaro, 2021, p. 11). O objetivo do uso do SHAP ¢ avaliar de forma global quais sdo as
caracteristicas mais importantes apontadas pelos modelos ao predizer a presenca de
doenga cardiaca.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: A Se¢do 2 apresenta o referencial
teorico do trabalho, abordando os conceitos de Aprendizagem de Maquina, da XAlI, do
SHAP, assim como os conceitos dos modelos utilizados nesse trabalho. Essa se¢do aborda
também os trabalhos relacionados a proposta deste estudo.

A Secdo 3 apresenta a metodologia utilizada no trabalho. Nessa se¢do sdo
abordadas como algumas etapas da metodologia Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) sdo utilizadas nos processos de analise exploratoria dos dados,
preparagdo dos dados e modelagem dos classificadores.

A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos com os modelos que obtiveram o
melhor desempenho entre os classificadores e o uso do SHAP nos modelos escolhidos.
Por fim, a Secdo 5 apresenta as consideragdes finais do trabalho e trabalhos futuros.


Rectangle


2. Referencial Teorico
2.1. Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina ¢ uma subarea da [A que ajuda a melhorar a performance
de sistemas por meio da aprendizagem com dados e da identificagdo de padrdes. Com
1sso, esses sistemas podem gerar previsoes e, a partir dos resultados obtidos, tomar
decisdes sobre um problema. Com os algoritmos de aprendizagem, € possivel construir
modelos alimentados com dados que podem fazer previsdes (Zhou; Liu, 2021). A
Aprendizagem de M4aquina visa ensinar as maquinas a aprender com os dados e usé-los
da forma mais eficiente possivel (Mahesh, 2020).

Os trés tipos mais conhecidos de Aprendizagem de Maquina sao a Aprendizagem
Supervisionada, Aprendizagem Nao Supervisionada e a Aprendizagem por Reforgo. A
Aprendizagem Supervisionada ¢ usada quando se deseja prever algo. O modelo recebe
um conjunto de dados rotulados, esses dados sao divididos em dados de treinamento e
teste. No treinamento, o modelo aprende padrdes com os dados. Na etapa de teste, os
dados sdo usados para avaliar o algoritmo e a avaliagdo ¢ feita por meio de célculos para
verificar a taxa de erros e acertos que o modelo obteve (Silva, 2017).

A Aprendizagem Nao Supervisionada, diferentemente da Aprendizagem
Supervisionada, os algoritmos aprendem pouco com os dados, o objetivo principal ¢é
reconhecer padrdes e analisar o relacionamento que os dados possuem entre si. Um
exemplo de algoritmos de Aprendizagem Nao Supervisionada sio os k-means.

Na Aprendizagem por Refor¢o, como o proprio nome define, os modelos
aprendem por reforco ou repeticdo, baseada num sistema de erros e acertos. Segundo
Schiaffino (2020, p.32), “existe um retorno sobre o sucesso do processo de aprendizagem,
permitindo que o sistema treine com base na critica sobre seu desempenho”.

2.2. Aprendizagem de Maquina aplicada na satde

O uso da IA aplicada a saide vem crescendo nos ultimos anos devido a sua capacidade
de predigao de diagnostico de doengas. Uma das areas da medicina em que algoritmos de
IA sdo usados ¢ a area da Cardiologia. Diversos estudos e pesquisas sdo feitos para
desenvolver algoritmos que auxiliem na identificacdo precoce de doencas e
ataques cardiacos. Um exemplo desses sistemas ¢ o biomarcador criado pelos
pesquisadores da Universidade de Oxford.

Esse biomarcador, chamado de Fat Radiomic Profile (FRP), ou Perfil Radidmico
de Gordura, foi desenvolvido para detectar “sinais de alerta bioldgicos no espaco que
reveste 0s vasos sanguineos que fornecem sangue ao coracdo. Ele identifica inflamacao,
cicatrizes e alteracdes nesses vasos sanguineos, que sio todos indicadores de um futuro
ataque cardiaco” (Jones, 2019).

O estudo foi feito com dados de 5.487 individuos. Dentre eles, os pesquisadores
analisaram 101 pessoas que precisaram ir para o hospital por apresentarem sintomas como
dor no peito. Os pacientes realizaram um exame especifico para esse caso, a angiografia
corondria por tomografia computadorizada. Os resultados desse exame nao trouxeram
indicios de que as pessoas analisadas tinham risco de ataque cardiaco.
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Os pesquisadores de Oxford analisaram e compararam os resultados dos exames
desses pacientes que, em um periodo de 5 anos apds terem feito a angiografia, tiveram
um ataque cardiaco ou tiveram morte cardiovascular. Eles analisaram as mudancas que
houve nesse periodo no “espago perivascular que indicam que alguém tem maior risco de
um ataque cardiaco” (Jones, 2019). O biomarcador desenvolvido captura o nivel de risco
de ataque cardiaco que uma pessoa tem com base nos exames médicos adicionados no
algoritmo.

Outro estudo realizado pela Associacdo Americana do Coragdo teve por objetivo
criar um estetoscopio digital desenvolvido com TA para registrar eletrocardiogramas e
sons cardiacos e a partir desses dados, usar um algoritmo para detectar a existéncia de um
musculo cardiaco enfraquecido.

O estudo foi feito com 1.195 mulheres nigerianas que estavam gravidas ou que
estavam no terceiro semestre de gravidez, com objetivo de detectar se elas apresentavam
sintomas de cardiomiopatia periparto, que ¢ um tipo de insuficiéncia cardiaca que afeta
mulheres nos meses finais da gravidez e apds a gravidez. Essa doenga “enfraquece o
coragdo, resultando em uma diminui¢cdo na quantidade de sangue que ¢ bombeado do
coragdo para outras partes do corpo” (American heart association, 2023).

No estudo desenvolvido, as mulheres foram divididas em grupos de controle, ou
seja, as que fizeram testes de eletrocardiograma tradicionais sem o uso do estetoscopio
digital com IA e o grupo que teve intervengao assistida por IA. Os resultados do estudo
mostraram que no grupo de controle, a detecgdo da doenca foi de 1,8%, enquanto o grupo
que utilizou o estetoscopio digital a deteccdo da doenca foi de 4%.

Segundo a principal autora do estudo, a pesquisa pode mudar a pratica médica
atual “para uma abordagem mais proativa de identificagdo de disfuncdo cardiaca
relacionada a gravidez usando uma ferramenta de triagem simples, de baixo custo e
eficaz” (American heart association, 2023).

2.3. Modelos de Aprendizado de Maquina
2.3.1. Logistic Regression

O Logistic Regression € um modelo estatistico que utiliza a fun¢ado logistica para mapear,
por meio da fungdo matematica sigmoide, a relagdo entre duas variaveis. O modelo tenta
prever o valor de uma variavel alvo, ou variavel dependente, com base nas varidveis
independentes. Alguns dos beneficios do uso do Logistic Regression sdo a simplicidade

de aplica¢do do modelo e a velocidade de processamento com uma grande quantidade de
dados.

Algumas aplicagcdes que podem ser feitas com o Logisctic Regression segundo
Carneiro, Sorrentino € Rocha (2023) sdo: a 4rea da saude, com a predi¢do de doencgas e a
area financeira, onde ¢ possivel prever a inadimpléncia de clientes através de varios
fatores, como a renda. Além da deteccao de fraudes em cartdes, onde € possivel classificar
as transagoes feitas como fraudulentas e nao fraudulentas (Silva, 2022).

2.3.2. KNN

O KNN (k-nearest neighbors) ¢ um modelo de classificagio de Aprendizagem
Supervisionada. Ele analisa pontos de semelhanga que existem entre agrupamentos € um
ponto individual analisado. Ele tem como principal objetivo identificar, em um conjunto
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de dados, os vizinhos mais proximos do elemento que sera classificado. Quanto mais
semelhantes os elementos forem, mais proximos eles serdo (Torres, 2022).

Para calcular a distancia entre o ponto que esta sendo consultado e o agrupamento
dos outros pontos sao utilizadas algumas fungdes matematicas, como a distancia
euclidiana. O valor de k no algoritmo ¢ o nimero de vizinhos mais proximos que devem
ser utilizados para classificar o ponto que esta sendo analisado.

2.3.3. MLP

O MultiLayer Percepetron ¢ um modelo de rede neural artificial que simula o
comportamento de um cérebro humano. Os neurdnios no cérebro humano possuem um
potencial de ativagdo onde recebem sinais elétricos, € esses sinais sao propagados para os
outros neurdnios para gerar uma saida ou agdo. De maneira similar, no MLP, cada
neurdnio na camada de entrada da rede neural, chamados de receptores, recebem os dados
e para cada entrada sdo atribuidos pesos calculados nas camadas intermediarias, ou
camadas ocultas da rede.

Esses valores, ou sinais, sdo propagados nas outras camadas da rede para que, por
fim, uma funcdo de ativacdo calcule as saidas previstas pela rede neural (Desai; Shah,
2021). Esses procedimentos sao chamados de feedfoward. Para treinar o MLP ¢ utilizada
a técnica chamada de Backpropagation, onde os pesos da rede sdo recalculados para
minimizar a fun¢do de perda. Essa fun¢ao mede a diferencga entre as previsdes geradas
pelo modelo e os valores-alvo esperados.

2.3.4. XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boost) ¢ um modelo de Aprendizagem de Maquina que
realiza uma combinagdo de multiplas arvores de decisdo utilizando uma estrutura de
Gradient boosting. Algumas vantagens de implementacdo do modelo XGBoost sdo a
rapidez do processamento que ele possui, sua capacidade de escalabilidade, além de
possuir uma etapa de otimizagdo para cada arvore que o modelo utiliza.

Por causa disso, o modelo consegue gerar menos alarmes falsos, rotular e
classificar melhor os dados. O XGBoost possui também um sistema de regularizacao de
dados para minimizar o overfitting nos dados (Dhaliwal; Nahid; Abbas, 2018).

2.3.5. Random Forest

O Random Forest ¢ um modelo de Aprendizagem de Maquina que combina um conjunto
de arvores de decisdo para formar uma subamostra de conjunto de dados, além de usar “a
média para melhorar a precisdo preditiva e controlar o sobreajuste” (Scikitlearn, 2024).

O algoritmo seleciona aleatoriamente algumas caracteristicas e a caracteristica
escolhida € posicionada no no raiz da arvore. Apds isso, nos filhos sdo gerados até que a
quantidade de arvores desejada seja obtida. As previsdes feitas sdo obtidas a partir do
consenso entre as decisoes tomadas pelas arvores no modelo (Pessanha, 2019).

2.4. XAl
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A XAI pode ser definida como um conjunto de técnicas usadas para auxiliar na
interpreta¢do dos modelos de Aprendizagem de Maquina. Os modelos de 1A, assim como
os modelos de Aprendizagem Profunda, ndo ¢ possivel saber quais foram os passos ou
fatores que mais influenciaram o modelo nas tomadas de decisdo. De acordo com Jagati
(2023), “a complexidade desses modelos e as transformagdes ndo lineares que realizam
tornam extremamente desafiador rastrear a logica por tras de suas saidas”.

Por causa disso, surgiu a necessidade da criacao da XAl, visando compreender
melhor os resultados obtidos com os modelos complexos, também conhecidos como
modelos caixa-preta. A utilizacdo da XAI em modelos de Inteligéncia Artificial traz
varios beneficios, entre eles se destacam o aumento da confianca nos modelos, a
transparéncia algoritmica e a mitigacdo de vieses nos sistemas inteligentes (Mohsenti;
Zarei; Ragan, 2021 apud Ferraz et al., 2024). Apesar de existirem varias técnicas de XAlI,
nesse trabalho sera abordada a técnica SHAP.

2.4.1. SHAP

O SHapley Additive exPlanations (SHAP) pode ser definido como uma “abordagem
teorica de jogos para explicar a saida de qualquer modelo de aprendizado de maquina.
Ele conecta a alocagao ideal de crédito com explicagdes locais usando os valores classicos
de Shapley da teoria dos jogos e suas extensdes relacionadas” (Lundberg, 2018). O
conceito do valor Shapley tem sua origem na teoria dos jogos, onde o valor de um jogador
individual ¢ medido em uma equipe. Ao final do jogo, a teoria propde que os jogadores
recebam uma recompensa conforme os resultados que eles obtiveram durante o jogo.

De maneira similar, o SHAP mede o valor individual de cada variavel e explica
como elas impactam nos resultados de um modelo. Um dos beneficios que o SHAP possui
¢ a interpretabilidade global, pois por meio dele € possivel avaliar o nivel de influéncia,
positiva ou negativa, que cada preditor do modelo tem na variavel alvo. Outro beneficio
que o SHAP possui ¢ a interpretabilidade local, ou seja, com ele € possivel explicar como
cada preditor contribui para as previsdes do modelo.

O SHAP pode ser utilizado para qualquer modelo, porém, dependendo do tipo de
modelo que for utilizado, um explicador SHAP ¢ usado. Por exemplo, modelos baseados
em arvores utilizam o TreeExplainer, enquanto modelos Deep Learning utilizam o
DeepExplainer e os outros tipos de modelos utilizam o KernelExplainer (Kuo, 2019).

2.5. Trabalhos Relacionados

Nessa secdo, secao abordados trabalhos cientificos feitos utilizando a Mineragdo de
Dados aplicada a previsdo de doencas cardiacas.

O estudo feito por Bhatt ef al. (2023) teve como objetivo principal utilizar varios
algoritmos de aprendizado de maquina para investigar a eficicia deles na previsdo de
doengas cardiacas. O diferencial que o trabalho propds foi utilizar métodos de
agrupamento, ou clusters.

O algoritmo escolhido foi 0 k-modes devido a sua melhor eficiéncia ao lidar com
dados categdricos. O conjunto de dados foi dividido por género. Essa divisao teve a
proposta de verificar padrdes e fatores de risco que determinado género possui, uma vez
que homens e mulheres possuem riscos distintos de desenvolver a doenca. Para
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determinar qual o conjunto ideal de clusters nos conjuntos de dados por género, foi
utilizado o método da curva de cotovelo.

Os modelos de Aprendizagem de Maquina utilizados no estudo foram a Arvore
de Decisao, a Floresta Aleatoria, o Perceptron multicamadas e o XGBoost. Para ajustar
os hiperparametros nos modelos, foi utilizado o método GridSearchCV e o
comportamento dos modelos foi avaliado com e sem o uso dos hiperparametros.

O classificador melhor avaliado nos resultados do estudo com o uso dos
hiperparametros foi o Perceptron multicamadas, obtendo uma acuracia de 87,28%,
precision de 88,70%, recall de 84,85% e f1-score de 86,71%.

Os autores enfatizam a capacidade que o uso do agrupamento k-modes tem no
processo de previsdo de doencas cardiovasculares e como o uso do algoritmo pode ser
utilizado para desenvolver sistemas para diagnostico da doenga.

O trabalho de Ahamad et al. (2023) propde fazer uma avaliagdo experimental com
seis modelos de Aprendizagem de Maquina visando verificar o desempenho dos
algoritmos com e sem o uso da técnica de ajuste de hiperparametros GridSearchCV ao
prever doengas cardiacas. Os autores utilizaram duas bases de dados para avaliar a
acuracia em cada um dos algoritmos utilizados.

No conjunto de dados de teste, utilizando a base de dados UCI Kaggle Cleveland
os algoritmos usados sem o ajuste de hiperparametros, obtiveram as seguintes acuracias:
SVM (87,91%), Logistic Regression (86,91%), KNN (86,81%), Random Forest
(82,42%), XGBoost (82,42%) e Decision Tree (78,02%).

Com os hiperparametros ajustados, os modelos obtiveram as seguintes acuracias:
KNN (87,91%), Logistic Regression (85,71%), Random Forest (84,62%), SVM
(84,62%), Decision Tree (81,32%) e XGBoost (79,12%).

Com o uso do conjunto de dados Comprehensive UCI Kaggle Cleveland,
Hungary, Switzerland, and Long Beach V os autores tiveram os seguintes resultados com
os algoritmos usados sem o ajuste de hiperparametros: XGBoost (99,03%), Random
Forest (98,05%), Decision Tree (97,08%), SVM (90,26%), KNN (81,82%), Logistic
Regression (81,82%).

Com o uso de hiperpardmetros os algoritmos tiveram os seguintes resultados:
XGBoost (99,03%), Random Forest (98,05%), SVM (98,05%), Decision Tree (97,08%),
KNN (83,44%) e Logistic Regression (82,14%). Os autores apontaram como o aumento
nas taxas de acurdcia dos modelos que tiveram os hiperparametros ajustados podem ser
usados para aumentar a precisao dos classificadores na previsdo de doencas cardiacas.

Sun e Pan (2023) avaliaram o desempenho de 5 algoritmos de Aprendizagem de
Maiquina utilizando indicadores de condicao fisica auto mensuraveis, ou seja, indicadores
obtidos pelos proprios pacientes, em comparagdo com indicadores obtidos no hospital,
com objetivo de prever doencgas cardiacas. A base de dados utilizada foi o conjunto de
dados do coracao de Cleveland do repositorio UCI. Foram usados os seguintes algoritmos
no estudo: Regressdo Logistica, K-Nearest Neighbors, SVM, Arvore de Decisdo e
Floresta Aleatoria.

Entre os modelos que utilizaram os indicadores de condigdes fisicas obtidos no
hospital, a Regressdo Logistica e 0 SVM tiveram os melhores resultados, com acurécias
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de 88,52% nos dois modelos. Em relagdo ao uso de indicadores auto mensuraveis, o
modelo que obteve a melhor acurécia foi a Regressdo Logistica com 73,77%.

Outra métrica avaliada entre os modelos foi a taxa de falsos negativos. No
conjunto de teste, o modelo Arvore de Decisdo teve a menor taxa entre os algoritmos que
utilizaram indicadores auto mensurdveis, com uma taxa de 17,65% de falsos negativos.
Entre os modelos que utilizaram todos os indicadores de condicdo fisica, o modelo
Logistic Regression obteve a menor taxa de falsos negativos, com 8,82%.

Portanto, os autores apontaram nos resultados do estudo que os algoritmos que
utilizaram indicadores de condicdo fisica obtidos no hospital tiveram um desempenho
melhor do que os algoritmos que utilizaram indicadores obtidos pelos proprios pacientes.

Paudel et al. (2023) avaliaram o desempenho de cinco modelos de Aprendizagem
de Méquina para prever ataque cardiaco usando a XAl com o LIME. Os autores utilizaram
o coeficiente de correlagdo de Pearson para avaliar o grau de correlagdo que os recursos
tém entre si, porém, como os resultados obtidos foram baixos, os autores optaram por
usar todas as variaveis nos modelos.

Os algoritmos utilizados no estudo foram o AdaBoost, Gradient Boosting
Classifier, LightGBM e o Random Forest. Os resultados obtidos mostraram que os
classificadores que tiveram o maior destaque foram o Random Forest, Gradient Boosting
Classifier e o LGBM.

Os modelos apresentaram um nivel de precision alto ao classificar a classe
“Normal” (sem risco de ataque cardiaco), obtendo os seguintes valores com o conjunto
de dados de teste: O Random Forest obteve 98,02%, o Gradient Boosting Classifier
obteve 97,98% ¢ o LGBM obteve 97,98%.

Foram avaliados também o recall na classe “Ataque” (risco de ataque cardiaco)
obtendo os seguintes valores com os dados de teste: Random Forest 98,77%, Gradient
Boosting Classifier 98,77% e o LGBM 98,77%. Ao avaliar a acuracia com o conjunto de
teste, os trés modelos citados acima obtiveram desempenho semelhante. O Random
Forest obteve 98,48%, o Gradient Boosting Classifier teve uma acuracia de 97,72% e o
LGBM atingiu 97,72%.

Ao avaliar o desempenho dos modelos com os dados de treinamento, os autores
utilizaram o Cross Validation K-fold (10 vezes) e o modelo LGBM obteve o melhor
desempenho entre os modelos, com 99,33% de acuracia. Ao usar o algoritmo de XAlI,
LIME, para avaliar a importancia dos recursos localmente, as varidveis “Troponin” e
“kem” foram as varidveis que mais influenciaram os modelos ao apontar o risco de ataque
cardiaco.

O trabalho de Sahu et al. (2023) propde analisar duas bases de dados diferentes, a
primeira base avalia a probabilidade de ter ataque cardiaco ou ndo, enquanto a outra base
usada, verifica se ha probabilidade de morte devido a problemas cardiacos. Foram
utilizados seis algoritmos de Machine Learning (ML) tradicionais: SVM, Decision Tree,
Random Forest, Naive Bayes, Logistic Regression, KNN e o algoritmo de Rede Neural
Convolucional Unidimensional (IDCNN).

Os autores compararam o desempenho dos modelos tradicionais com o modelo de
rede neural. A Tabela 1 mostra as bases de dados utilizadas no estudo.
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Tabela 1. Tabela comparativa dos algoritmos analisados nos trabalhos relacionados

Referéncias Base de dados XAI Algoritmo escolhido
Paudel et al. (2023) Heart Disease LIME LGBM 99,33% de
Classification  Dataset acuracia
(Kaggle)
Ahamad et al. UCI Kaggle Cleveland Nao KNN 8791% de
(2023) () e UCI Kaggle acuracia (Base 1)
Cleveland, Hungary XGBoost 99.03% de
Switzerland, and Long acuracia (Base 1)
Beach V (IT)
Sun e Pan (2023) Conjunto de dados do Nao Logistic Regression ¢
coracao de Cleveland do SVM com acuréacias
repositorio UCL. de 88.52%. O
Logistic Regression
teve 0 menor
percentual de falsos
negativos com uma
taxa de 8.82%.
Sahu et al. (2023)  UCI repository — Heart Nao IDCNN - 99.9% de
Failure Clinical Records acuracia
Kaggle - Heart Attack
Analysis Prediction
Dataset
Bhatt et al. (2023)  Cardiovascular Disease Nao Perceptron
dataset (Kaggle) multicamadas:

Acuracia de 87.28%
precision de 88.70%,
recall de 84.85% e

fl-score de 86.71%.

Fonte: Elaboracao propria (2024)

Os resultados obtidos mostraram que o modelo tradicional que teve o melhor
desempenho foi o Random Forest, com acuracias de 88,33% e 80,33% nos dois datasets
utilizados, enquanto a rede neural obteve acuracias de 99,9% também nas mesmas bases
de dados. Portanto, os autores apontaram como o uso de uma rede neural pode ser um
recurso importante a ser utilizado no processo de previsao de ataque cardiaco.

Portanto, esse trabalho se assemelha aos estudos citados acima com relagdo ao
uso dos modelos utilizados, por serem classificadores geralmente usados na literatura no
processo de previsdo de doengas cardiacas. A técnica de ajuste de hiperparametros
GridSearchCV utilizada nesse trabalho se assemelha aos trabalhos de Bhatt et al. (2023)
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e Ahamad et al. (2023), no qual foram os unicos trabalhos que usaram a técnica para
melhorar a performance nos modelos. Outro aspecto de semelhanga desse estudo com os
trabalhos de Sun e Pan (2023) e Ahamad et al. (2023) foi a utilizagdo da mesma base de
dados ou semelhante.

Entretanto, a maioria dos trabalhos nao utiliza modelos da XAI para verificar
quais as caracteristicas que mais tiveram importancia nas saidas dos modelos. O {nico
trabalho que utilizou a XAl foi o dos autores Paudel et al. (2023) que usaram o LIME
para avaliar as instancias somente de forma local.

Por isso, esse trabalho utilizou o SHAP como um modelo de explicabilidade para
verificar quais foram as variaveis que mais tiveram impacto nas previsdes dos modelos
globalmente. A Tabela 1 mostra uma comparagado entre os resultados obtidos na literatura
com a predi¢do de doengas cardiacas.

3. Metodologia

A metodologia do trabalho consiste em utilizar o modelo de processo de Mineragao de
Dados CRISP- DM, também conhecido como Processo Padrdo Inter-Industrias para
Mineracdo de Dados. Esse modelo ¢ bastante empregado por pesquisadores e
especialistas para construcao de projetos de data mining. Essa metodologia ¢ composta
por seis etapas, ndo rigidas e ciclicas, ou seja, as etapas do modelo podem ser avangadas
ou nao, dependendo da necessidade do projeto (Ramos et al., 2020).

As etapas no modelo CRISP-DM sao as seguintes: Entendimento do negdcio,
compreensao dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliagdo e implantagao.
Nessa etapa do trabalho, as etapas do CRISP-DM que serdo abordadas serdo a
compreensdo dos dados, preparacdo dos dados e modelagem. A etapa de avaliacdo sera
abordada na secdo de resultados do estudo. A Figura 1 mostra o fluxograma da
metodologia abordada nesse trabalho.

Figura 1. Fluxograma da Metodologia

Compreensao Preparacéo

dos dados dos dados Modelagem

l

Resultados

Aplicacao da

XAl

Fonte: Elaboracao propria (2024)
3.1. Compreensio dos dados
3.1.1. Coleta dos dados
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Os dados foram obtidos do repositorio Kaggle, a partir da combinagao de cinco
bases de dados diferentes: Cleveland, Hungarian, Switzerland, Long Beach VA e Stalog
(Heart) Data Set, disponibilizadas pelo repositorio UCI (UC Irvine Machine Learning
Repository). Fedesoriano (2021) utilizou essas bases para criar uma base com mais dados
sobre doencas cardiacas. A base final obtida possui 11 caracteristicas clinicas utilizadas
para prever doencas cardiacas. A varidvel alvo a ser observada ¢ a Heart Disease, que
verifica se o paciente possui ou ndo doenga cardiaca.

3.2. Descriciao dos dados

Foram observados 918 padrdes distribuidos em 12 colunas. Foram encontradas 5
variaveis do tipo numérica, 6 categoricas € 1 booleana. Nao foram encontrados dados
faltantes nem duplicados no dataset. A descri¢do das variaveis do dataset pode ser

observada na Tabela 2.

Tabela 2. Descricdo das variaveis

Variavel Descricao
Idade Idade do paciente (anos)
Sexo Sexo do paciente (M: Masculino, F:
Feminino)
ChestPainType Tipo de dor torécica (TA: Angina tipica,

PA em repouso
Colesterol

BS em jejum

ECG em repouso

MaxHR

ExerciseAngina

Oldpeak

ST Slope

ATA: Angina atipica, NAP: Dor nao
anginosa, ASY: Assintomatica)

Pressdo arterial em repouso (mmHg)
Colesterol sérico (mm/dl)

Glicemia em jejum (1: se BS em jejum >
120 mg/dl, 0: caso contrario)

Resultados do eletrocardiograma em
repouso. Normal: Normal, ST: com
anormalidade das ondas ST-T (inversoes
das ondas T e/ou elevacao ou depressao de
ST > 0,05 mV), HVE: mostrando
hipertrofia ventricular esquerda provavel
ou definitiva pelos critérios de Estes.

Frequéncia cardiaca maxima alcancada
(valor numérico entre 60 e 202)

Angina induzida por exercicio (S: Sim, N:
Nao)

Oldpeak = ST (Valor numérico medido na
depressao)

Inclinagdo do segmento ST do pico do
exercicio (Up: up, Flat: flat, Down:
downsloping)
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HeartDisease Classe de saida (1: Doenca cardiaca, O:
Normal)

Fonte: Elaboragdo propria (2024)

3.2.1. Analise Exploratoria de Dados

Nessa etapa foi observada a correlagdo entre as variaveis usando o grafico heatmap. O
heatmap, também conhecido como mapa de calor, ¢ um grafico utilizado para representar
graficamente as correlagdes entre as variaveis independentes e a variavel dependente. Na
Figura 2, pode-se observar que quanto mais “azul escuro”, mais positivamente
correlacionadas estdo as varidveis e quanto mais “branco” elas forem, maior ¢ a
correlagdo negativa.

Houve uma correlagdo forte e negativa entre a variavel-alvo, Heart Disease, € as
variaveis ST Slope, MaxHR e ChestPainType, além da relagao forte e positiva entre a
variavel Exercise Angina e a variavel Heart Disease. Apesar da pouca diferenca entre os
registros nas classes alvo, foi escolhido realizar o balanceamento para avaliar o
desempenho dos modelos com os dados balanceados.

Figura 2. Grafico Heatmap mostrando a correlacio entre as variaveis
independentes e a variavel dependente, Heart Disease
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

3.3. Preparacio dos Dados

3.3.1. Formatacao dos dados
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Nessa etapa foi realizada a transformacao das variaveis categoricas Sex, ChestPainType,
RestingECG, Exercise Angina e ST Slope em numéricas. Para isso, foi utilizada a funcao
LabelEnconder do submddulo preprocessing da biblioteca de ML, Scikit-learn. Essa
funcdo tem o objetivo de codificar rotulos ndo numéricos (categoricos) em numericos
(Scikitlearn, 2024).

O balanceamento das classes foi feito utilizando a técnica de oversampling, que
consiste em aumentar a quantidade de registros da classe com menor frequéncia, visando
trazer um equilibrio nas classes. A técnica oversampling utilizada foi o Smote, pois ela ¢
uma forma tradicional de balancear os dados.

Essa técnica consiste na escolha de um dado aleatorio e, a partir do dado
escolhido, o algoritmo calcula os k-vizinhos mais proximos a esse dado. Apos isso, 0
algoritmo seleciona aleatoriamente um vizinho do dado escolhido inicialmente. Apds a
selecdo, ¢ calculada a diferenca entre esses dois dados e o valor obtido ¢ multiplicado por
um namero aleatério entre O e 1.

O processo ¢ repetido N/100 vezes. N ¢ a quantidade de sobreamostragem
necessaria. O resultado dessa divisdo € o valor dos vizinhos aleatorios mais proximos
considerados pelo algoritmo para gerar novos dados sintéticos (Maklin, 2022).

Na etapa de divisdo dos dados em treinamento e testes foi feita a divisdo do
conjunto de dados em 80% de dados de treinamento e 20% para o conjunto de testes. Os
dados de treinamento sdo utilizados para treinar os modelos de classificacao, enquanto os
dados de teste sdo utilizados para medir a performance do modelo. Os dados de
treinamento consistem em 734 linhas e 11 colunas, enquanto os dados de testes consistem
em 184 linhas e 11 colunas.

Apds a divisdo do conjunto de dados, foi aplicado o Standard Scaler para
normalizar os dados. A normalizagao ¢ utilizada quando ¢ preciso lidar com dados com
diferentes dimensdes. No conjunto de dados analisados, as varidveis estdo em escalas
diferentes, por exemplo, a variavel pressao arterial em repouso ¢ medida em milimetro de
mercurio (mmHg), enquanto a varidvel BS em jejum (glicemia em jejum) ¢ medida por
miligrama por decilitro (mg/dl), por isso foi utilizada a normalizagdo para colocar as
variaveis numéricas em uma escala comum.

3.4. Modelagem

Foram escolhidos cinco classificadores diferentes. A escolha deles foi feita baseada nos
estudos e artigos citados no referencial tedrico desse trabalho que utilizam classificadores
para prever doencas cardiacas. Os modelos escolhidos foram os seguintes: Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), Multi-layer Perceptron (MLP), Extreme
Gradient Boost (XGBoost) e Random Forest.

Para fazer os ajustes dos hiperparametros dos modelos foi utilizado o Grid Search
CV, pois ele faz uma busca em grade pelos melhores hiperparametros para um modelo.
ApoOs esse processo de busca, o GridSearchCV avalia os hiperparametros utilizando
algum tipo de validacdo, no caso foi usada a validagdo cruzada (k-fold = 10).

A Tabela 3 mostra a faixa de valores usados em cada um dos parametros utilizados
nos modelos. No modelo Logistic Regression foram utilizados diferentes valores para os
parametros C e max iter. No KNN, o parametro utilizado foi o n-neighbors.
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No modelo MLP, valores diversos foram testados para os parametros activation,
solver, alpha e learning rate. O pardmetro max iter foi definido para 50 para diminuir o
tempo de processamento feito pelo modelo neural. Para o XGBoost, os parametros
utilizados foram o max depth e n-estimators. No Random Forest, diferentes numeros
foram testados para os pardmetros n-estimators, max depth e max features.

Tabela 3. Valores utilizados nos hiperparametros dos modelos

Classificador Parametros Valores utilizados
Logistic Regression C [(-3)-7]
max iter 50,100
KNN n-neighbors [1-31]
MLP activation identity, logistic, tanh, relu
solver lbfgs, sgd, adam
alpha [(-5) - 10]
learning rate adaptive, constant,
invscaling
max iter 50
XGBoost max depth 3,5,7,9
n-estimators 15, 50, 200
Random Forest n-estimators 15, 50, 200
max depth 3,5,7,9
max features 0.1,1

Fonte: Elaboragao propria (2024)

A lista abaixo mostra os melhores hiperparametros encontrados pelo GridSearch:
* Logistic Regression: C: 0.1, max iter: 50.
* KNN: n-neighbors: 11

* MLP: activation: tanh, alpha: 0.005994842503189409, learning rate: constant, max
iter: 50, solver: adam.

* XGBoost: max depth: 3, n-estimators: 15
* Random Forest. max depth: 9, max features: 1, n-estimators: 200.

Ap6s o processo de modelagem, foi avaliado e aplicado a XAl nos cinco modelos
para entender quais foram as varidveis que mais influenciaram os classificadores ao
prever doencas cardiacas.

15


Rectangle


4. Resultados obtidos

Nessa etapa sdo avaliados os resultados obtidos com os classificadores. As métricas
escolhidas para avaliar os modelos foram a acuracia, precisdo, recall e f1-score. A Figura
3 mostra a comparacdo entre a acurdcia dos classificadores analisados no conjunto de
dados de teste.

Pode-se observar que os modelos Random Forest ¢ XGBoost obtiveram um
desempenho melhor entre os modelos, obtendo uma acuricia de mais 85% com trés
execucdes realizadas. Os modelos que apresentaram menor desempenho entre os
classificadores foram o Logistic Regression, o KNN e o MLP.

Figura 3. Boxplot da acuracia dos modelos
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

O modelo Random Forest obteve os melhores resultados, apresentando a maior
acuracia entre os modelos avaliados com 90%. Ele também foi o0 modelo que errou menos
nas previsoes, a Tabela 4 abaixo mostra os valores obtidos com as métricas do modelo.

Tabela 4. Métricas de avaliacdo do Random Forest

Acuracia Precisao Recall F1-score Média Desvio
Padrao
90% 92,30% 89,71% 90,99% 0.8809 0.0814

Fonte: Elaboracao propria (2024)

Outro modelo que obteve resultados satisfatorios entre os classificadores foi o
XGBoost, com 87% de acuracia. A Tabela 5 abaixo mostra os resultados obtidos com as
métricas.
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Tabela 5. Métricas de avaliacio do XGBoost

Acuracia Precisao Recall F1-score Média Desvio
Padrao
87% 91,08% 85,98% 88,46% 0.8856 0.0793

Fonte: Elaboragao propria (2024)

Outra métrica utilizada para avaliar os modelos com os dados de teste foi a matriz
de confusdo. Essa métrica mostra como foram distribuidos os acertos e erros que o modelo
teve em relagdo a cada classe de interesse.

No modelo Random Forest, a Figura 4 mostra as taxas de acertos e erros que as
classes Normal (0) e Doenca Cardiaca (1) obtiveram. Na Classe Doenca cardiaca, o
modelo conseguiu identificar bem a classe, porém errou 8 vezes ao classifica-la de forma
errada como Normal (auséncia da doenga cardiaca). Houve 11 erros na Classe Normal,
classificada incorretamente como Doenca cardiaca.

Figura 4. Matriz de Confusdo do modelo Random Forest. As colunas da matriz
representam as classes Normal (0) e Doenc¢a cardiaca (1)

0 1

Fonte: Elaboracao propria (2024)

O modelo XGBoost teve as segundas menores taxas de erros entre os modelos.
Na Figura 5, pode-se observar que na Classe Doenca cardiaca, o modelo conseguiu
identificar bem a classe da doenga, porém errou 9 vezes ao classificar de forma errada
como Normal. Na Classe Normal, o modelo fez uma boa identificagcdo da classe, porém
errou 15 vezes ao classificar incorretamente como Doenga cardiaca.
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Figura 5. Matriz de Confusio do modelo XGBoost
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

O modelo que obteve o melhor desempenho entre os dois modelos com melhores
resultados foi o Random Forest pelas altas taxas de precisdo e recall que o modelo teve,
além da menor taxa de erros entre os classificadores avaliados no conjunto de dados de
teste.

Como esse trabalho usa dados para prever doencas cardiacas, a métrica recall e a
baixa taxa de erros nas classes alvo foram outras métricas importantes consideradas nesse
estudo, uma vez que valores altos no recall demonstram a capacidade do modelo de
identificar corretamente a presenca de uma doenca.

Os resultados obtidos com os classificadores Random Forest ¢ XGBoost foram
semelhantes aos resultados obtidos na literatura. Na Tabela 1 pode-se observar que os
estudos que usaram a mesma base de dados utilizada nesse trabalho obtiveram acuracias
semelhantes ao modelo escolhido nesse estudo.

O estudo de Sun e Pan (2023) obteve os resultados de 88,52% na acurécia e obteve
a taxa de falsos negativos de 8,82% com o Logistic Regression no conjunto de dados de
teste. O estudo de Ahamad et al. (2023), utilizando o conjunto de teste, obteve acuracias
de 87,91% com o modelo KNN utilizando a base UCI Kaggle Cleveland, além da acuracia
de 99,03% com o modelo XGBoost usando a base UCI Kaggle Cleveland, Hungary,
Switzerland, and Long Beach V. O classificador Random Forest, modelo melhor avaliado
nesse trabalho, obteve resultados semelhantes aos estudos citados acima. Em relacao ao
conjunto de dados de teste, 0 modelo obteve uma acuracia de 90% e recall de 89,71%.

Ap0s a avaliacdo das métricas dos classificadores, foi utilizado o algoritmo de A
Explicavel, SHAP, o qual ¢ um modelo global que avalia quais foram as variaveis que
mais tiveram influéncia nas decisdes tomadas pelos modelos. O grafico beeswarm foi
escolhido entre os graficos de explicacdo que o SHAP possui por que ele “é projetado
para exibir um resumo denso de informagdes de como os principais recursos em um
conjunto de dados impactam a saida do modelo” (Lundberg, 2018). O eixo X do grafico
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representa o valor SHAP calculado em cada feature, enquanto o eixo Y representa
a feature.

As cores nos pontos do grafico mostram o valor que cada feature possui. A
intensidade desse valor (baixo, intermediario ¢ alto) pode ser observada em uma escala
no lado direito do gréafico. A ordenagao das caracteristicas € feita por meio de um calculo
para verificar o grau de importancia que elas possuem. O SHAP calcula o valor médio
absoluto dos valores SHAP em cada feature e ordena as caracteristicas de acordo com
esse valor.

No modelo Random Forest, as variaveis Oldpeak, Angina induzida por exercicio
(Exercise Angina) ¢ a Inclinagdao do segmento ST do pico do exercicio (St Slope) foram
as trés caracteristicas com maiores graus de importancia.

A Figura 6 mostra que valores altos no Oldpeak (pontos vermelhos e roxos no
lado direito do grafico), produ¢do maior de angina enquanto algum esforco fisico for feito
(Pontos vermelhos no lado direito do grafico), além de valores mais baixos no St Slope
indicam probabilidades maiores da presenca de doenga cardiaca.

As caracteristicas menos relevantes apontadas pelo Random Forest foram a
Frequéncia cardiaca mdaxima alcangada (MaxHR), Pressdo arterial em repouso
(RestingBP), Sexo e Idade, demonstrando assim que essas caracteristicas nao possuem
um grau de importancia relevante ao definir se um paciente tem doenca cardiaca.

Figura 6. Variaveis mais importantes apontadas pelo SHAP no modelo Random
Forest em ordem decrescente
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Fonte: Elaboracao propria (2024)

No modelo XGBoost, as variaveis ST-Slope, Oldpeak e o tipo da dor no peito
toracica (ChestPainType), respectivamente, foram os trés principais fatores que mais
influenciaram nas saidas do modelo. Na Figura 7, pode-se observar que valores mais
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baixos no ST-Slope, valores mais altos no Oldpeak e ter um tipo de dor tordcica
(ChestPainType) sdo fatores importantes ao indicar a presenga de doenca cardiaca.

Figura 7. Variaveis mais importantes apontadas pelo SHAP no modelo XGBoost
em ordem decrescente
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

As caracteristicas menos importantes apontadas pelo modelo foram a Exercise
Angina, MaxHR, Glicemia em jejum (FastingBS), RestingBP e 1dade, evidenciados pelos
valores SHAP iguais a zero obtidos pelas caracteristicas.

A variavel Exercise Angina nao foi considerada importante no XGBoost, assim
como foi no modelo Random Forest, esse fator pode ser explicado pela a média dos
valores SHAP obtidos pela varidvel. A varidvel teve uma média igual a zero, enquanto
no modelo Random Forest, a variavel obteve média de 0.04.

Esse resultado pode explicar por que a variavel ndo foi considerada importante no
modelo XGBoost. Assim como o modelo Random Forest, as caracteristicas, frequéncia
cardiaca maxima alcancada (MaxHR), Pressdo arterial em repouso (RestingBP) e Idade
foram as varidveis comuns apontadas pelos dois modelos que ndo tiveram um grau de
importancia significativa ao indicar a presenga de doenca cardiaca.

Ao aplicar o SHAP nos modelos pode-se observar que as varidveis que tiveram
mais recorréncia nos modelos foram essas: a Inclinagdo do segmento ST do pico do
exercicio (ST Slope) e o Oldpeak nos dois modelos, a Angina induzida por exercicio
(Exercise Angina) no modelo Random Forest e a variavel Tipo de dor toracica
(ChestPainType) no modelo XGBoost.

O ST Slope ¢ uma varidvel medida a partir da analise do exame eletrocardiograma
(ECG) durante um exercicio fisico feito por um paciente e realizado por médicos
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cardiologistas. O desnivel da depressao da inclinagdo do segmento ST do pico do
exercicio pode ser indicio de doencas cardiacas. A Figura 8 mostra os tipos de morfologia
da inclinagdo do segmento ST. Segundo Uchida, Moffa e Storti (2009), o desnivel do
segmento ST com padrdes horizontal e descendente (downsloping) sdo critérios aceitos
internacionalmente que indicam a presenca de doengas cardiacas.

Figura 8. Tipos de morfologia na depressiao da inclinacido do segmento ST

ST segment depression

upsloping downsloping horizontal

Fonte: (Burns; Cadogan, 2024)

Os valores do Oldpeak sao valores numéricos medidos na depressdo do segmento
ST induzida pelo exercicio em relagao ao repouso. A Angina induzida por exercicio, outra
varidvel indicada pela XAI nos modelos, se refere a um tipo de dor tordcica causada
quando hé redu¢do no transporte de oxigénio para o musculo cardiaco. Essa redu¢do no
oxigénio do sangue levado ao coragdo ¢ causada quando ha depdsitos de gordura nas
artérias, também chamada de aterosclerose. Essa condi¢ao ocorre durante esforcos fisicos
ou quando ha estresse emocional, levando o coracdo a trabalhar mais, necessitando de
mais oxigénio (Sweis, 2024).

O tipo da dor no peito toracica, outra variavel apontada pelos modelos escolhidos,
também € um fator importante a ser considerado ao analisar se um paciente possui doenca
cardiaca, pois segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia, “[a] caracteristica anginosa
da dor toracica tem sido identificada como o dado com maior poder preditivo de doenga
coronariana aguda” (Volschan et al., 2002, p. 4). Portanto, as varidveis apontadas pelos
classificadores estdo conforme os fatores de risco apontados pela comunidade médica
para detectar a presen¢a de doencas cardiacas em pacientes.

5. Conclusao

O objetivo desse trabalho era verificar como o uso de uma técnica de XAI pode ser
empregada em classificadores ao prever doencas cardiacas. Esse trabalho mostrou como
o uso da XALI foi positiva ao ser usada para criar camadas de explicacdo em modelos de
aprendizagem de maquina tipo caixa-preta. Como o uso da técnica ndo ¢ muito usado na
literatura, principalmente nos casos de previsdo de doengas cardiacas, o uso do SHAP se
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mostrou um modelo eficaz ao apontar de forma global as caracteristicas mais importantes
consideradas pelos modelos ao classificar se uma pessoa possui doencga cardiaca.

Os resultados mostraram que as caracteristicas mais importantes apontadas pelo
SHAP nos modelos com melhor desempenho, Random Forest € o XGBoost, foram o
Oldpeak, ST Slope, Exercise Angina e ChestPainType. Elas foram consideradas
relevantes ao indicar a presenca de doengas cardiacas. Por outro lado, caracteristicas
como MaxHR, FastingBS, RestingBP e Idade ndo foram consideradas significativas pelos
modelos nas previsoes.

As variaveis ST Slope e ChestPainType apontadas pelo grafico heatmap (ver
Figura 2) como varidveis importantes e correlacionadas com a classe alvo Heart Disease
também foram indicadas pelo SHAP como importantes nos modelos Random Forest e
XGBoost. Como houve uma correlagdo entre as variaveis apontadas pelo heatmap e pelo
SHAP, isso evidéncia o quao relevantes essas variaveis sao € como elas podem ser usadas
ao prever doencas cardiovasculares.

As variaveis mais importantes consideradas pela XAl nos classificadores usados
nesse trabalho estdo conforme a medicina propde, pois, entre as caracteristicas analisadas
pelos médicos ao verificar se um paciente possui ou nao doenga cardiaca, esta a Inclinagao
do segmento ST do pico do exercicio, medida observada nos exames de ECG e o tipo da
dor no peito toracica do paciente, por exemplo.

As limitagcdes do estudo compreendem o fato de, apesar das caracteristicas
apontadas pelo SHAP estarem entre os fatores que a comunidade médica aponta ao
analisar se um paciente possui uma doenca cardiaca, esse resultado ndo retira a
importancia que uma avaliacdo médica tem na construcao de modelos e sistemas de saude
com o uso da Inteligéncia Artificial.

Como esse trabalho usou relativamente poucos modelos de aprendizagem de
maquina, como trabalhos futuros, ¢ sugerido usar mais modelos de classificagao ao prever
doengas cardiacas, assim como a utilizagdo de uma base de dados com mais
caracteristicas clinicas, para verificar se caracteristicas como o uso de cigarro ¢ historico
familiar, por exemplo, podem ser consideradas importantes ao indicar a presenca de
doengas cardiacas.

Como o uso da XAl trouxe resultados positivos ao apontar as caracteristicas mais
relevantes ao indicar a presenca de doenga cardiaca, ¢ sugerido utilizar outra técnica da
XAl como o ALE (Accumulate Local Effects), essa técnica, assim como o SHAP, gera
explicagdes em modelos de aprendizagem de maquina de forma global. As contribuicdes
que esse estudo propde ¢ mostrar como o uso da XAl pode ser utilizada nos modelos de
aprendizagem de maquina ao prever doencas, principalmente doengas cardiacas. As
explicacdes geradas pela XAl podem auxiliar cientistas de dados ao construir sistemas
inteligentes de diagnostico de doencas mais precisos, assim como auxiliar nas tomadas
de decisao médicas.
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