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Resumo:Este trabalho utiliza XGBoost para prever doengas cardiacas com base no dataset
Heart Disease (UCI). O modelo binario classifica pacientes como saudaveis ou doentes,
alcancando acurdcia de 86,67% e AUC de 0,943. Varidveis como thal, cp, slope e ca se
destacaram, indicando forte relagdo com fatores clinicos relevantes e potencial aplicagdo
na area da satde.
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INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares sdo uma das principais
causas de morte no mundo. Por isso,0 diagnostico
precoce dessas enfermidades torna-se essencial é
muito importante para diminuir os riscos e melhorar
a qualidade de vida dos pacientes. Nesse contexto,
técnicas de aprendizado de maquina estdo sendo
usadas para ajudar os médicos a tomar decisdes,
identificando padrdes importantes em dados
médicos e colaborando para diagndsticos mais
precisos. Estudos recentes também evidenciam o uso
de modelos computacionais e analise de redes para
compreender melhor a complexidade dessas doengas
e melhorar a capacidade preditiva em sistemas de
saude (Aruane M Pineda, 2023). Além disto, doengas
cardiovasculares continuam sendo responsaveis por
uma grande parcela da mortalidade global,
refor¢ando a demanda de ferramentas que auxiliem
no diagnostico precoce (World Health Organization,
2021).

Este trabalho usa a base de dados Heart Disease
(UCI)(Janosi et al., 1989), sobre doengas
cardiovasculares , para desenvolver um algoritmo
que prediz se alguém tem doenga cardiaca. O modelo
de classificacdo foi fundamentado em XGBoost e
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busca responder a uma problema central: a pessoa é
saudavel ou tem doenga cardiaca?

O propdsito € criar um modelo que funcione bem e
auxilie a prever doengas cardiacas. Para isso, os
dados sdo preparados, o modelo ¢ treinado e seu
desempenho ¢ avaliado usando medidas como
acuracia, precisdo ¢ ROC. Também sdo verificadas
quais variaveis sdo mais importantes para o modelo
tomar suas decisdes. Estudos confirmam que
algoritmos de machine learning tém apresentado alto
desempenho na predi¢do de doengas
cardiovasculares, superando métodos tradicionais em
diversos cenarios (Dritsas & Trigka, 2022).

Isso pode ajudar a melhorar a saude das pessoas,
fornecendo aos médicos ferramentas mais precisas
para diagnosticar e tratar doengas cardiacas.

MATERIAL E METODOS

Os dados foram obtidos do repositério UCI Machine
Learning Repository (Heart Disease Dataset). A
analise foi realizada no ambiente de programagio
Jupyter Notebook, utilizando a linguagem Python e
as bibliotecas pandas, matplotlib, seaborn e
scikit-learn.

A variavel alvo original, representada por valores de
0 a 4, foi transformada em uma variavel binaria, na
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qual 0 corresponde a pacientes saudaveis e 1 indica a
presencga de doenga cardiaca.

Para o pré-processamento dos dados, realizou-se o
tratamento das variaveis, incluindo renomeacdo e
aplicagdo de dummies. Em seguida, os dados foram
divididos em conjuntos de treino e teste na propor¢ao
de 80% e 20%, respectivamente. Essa abordagem ¢é
amplamente utilizada em aprendizado de maquina
para garantir a avaliacdo adequada do desempenho
do modelo em dados ndo vistos (Goodfellow et al.,
2016). Posteriormente, aplicou-se o modelo XGBoost
para a tarefa de classificag@o. Esse modelo tem sido
amplamente utilizado em problemas de classificagdo
médica devido a sua alta performance e capacidade
de lidar com dados estruturados (Chen & Guestrin,
2016).

A avaliagdo do modelo foi realizada por meio das
seguintes métricas: acuracia; precisdo (precision);
Roc; e matriz de confuséo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo foi desenvolvido com base no conjunto de
dados chamado Heart Disease, que ¢ da Universidade
da Califérnia, Irvine. Esse conjunto de dados ¢é
formado por 303 casos e 13 varidveis clinicas
importantes, como a idade do paciente, o tipo de dor
no peito que ele relata, a frequéncia cardiaca mais
alta que ele alcanga, se ele tem angina quando realiza
exercicios e resultados de exames médicos como o
thal, a inclinagdo e a presenga de calcio nas artérias.
A informagdo mais importante que busca-se
determinar € se o paciente estd clinicamente saudavel
ou se ele possui alguma doencga cardiaca. Essa ¢ uma
abordagem simplificada de estudar a doenga
cardiaca.

Quando avaliado o modelo utilizando dados que nio
foram usados na etapa de treinamento, observou-se
um elevado desempenho, obtendo uma acuracia de
86,67% na detec¢do de doengas cardiacas. Esse
resultado demonstra um desempenho satisfatorio.
Resultados semelhantes tém sido observados na
literatura, onde modelos baseados em aprendizado de
maquina apresentam alta acuracia na predigdo de
doengas cardiacas (Alizadehsani et al., 2013). Além
disso, ao comparar os resultados obtidos nos grupos
de treinamento e teste, observou-se o desempenho do
modelo, com acuracia de 96,62% no conjunto de
treinamento e 86,67% no conjunto de teste. Esses
resultados mostram que o modelo € capaz de
aprender padrdes a partir dos dados e realizar
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previsdes precisas, mesmo quando exposto a dados
ndo observados previamente.

Importancia das Variaveis
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Figura 1. Importancia das Variaveis.

A analise da importancia das variaveis indica que o
modelo atribuiu maior relevancia a atributos
diretamente relacionados ao funcionamento
cardiovascular. A variavel thal destacou-se como a
mais significativa, sendo responsavel por avaliar se o
fluxo sanguineo esta chegando corretamente ao
coracdo, aspecto fundamental na identificagdo de
anomalias cardiacas. Em seguida, a variavel cp esta
associada a presenca de angina, caracterizada por dor
toracica, um dos principais sintomas clinicos. A
variavel slope corresponde ao exame de
eletrocardiograma, que analisa a resposta do cora¢do
ao esforgo fisico, enquanto ca representa o nimero
de vasos sanguineos visiveis, indicando possiveis
obstrugdes nas artérias principais. Esses resultados
evidenciam que o modelo foi capaz de identificar
padrdes consistentes ao conhecimento
médico.Estudos clinicos também apontam que
fatores como dor no peito, alteragdes no
eletrocardiograma e fluxo sanguineo sio
determinantes importantes na identificagao de
doengas cardiacas (Khatib et al., 2019).Outros
estudos também destacam a relevancia dessas
variaveis como fortes preditores de eventos
cardiovasculares (Fihn et al., 2012).

Matriz de Confusao
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Figura 2. Matriz de Confusao.

A matriz de confusdo indica que o modelo acertou 52
classificagdes em um total de 60 amostras,
evidenciando desempenho satisfatorio. O modelo
identificou corretamente 29 pacientes saudaveis,
correspondendo aos verdadeiros negativos, enquanto
23 pacientes com doenga cardiaca foram
corretamente classificados como verdadeiros
positivos. No entanto, houve 3 falsos positivos,
representando pacientes saudaveis classificados
como incorretamente como doentes, € 5 falsos
negativos, que sdo pacientes doentes nao
identificados pelo modelo.

Portanto, verifica-se que o modelo apresenta maior
capacidade em identificar pacientes sem a doenca.
Isso pode estar relacionado a distribui¢do do conjunto
de dados, indicando que a maioria dos pacientes no
dataset ndo tem doenga. Vale ressaltar a importancia
dos falsos negativos, pois eles representam pacientes
doentes que ndo foram identificados, o que pode
implicar problemas em situagdes reais, onde a
identificagdo correta da doenca ¢ crucial.

A matriz de confusdo ¢ uma ferramenta fundamental
na avaliagdo de modelos de classificacdo, pois
permite analisar detalhadamente os acertos e erros do
modelo, evidenciando o desempenho em cada classe
por meio dos verdadeiros e falsos positivos e
negativos (Powers, 2011). Esse tipo de analise é
essencial em aplicagcdes médicas, onde diferentes
tipos de erro podem ter impactos distintos na tomada
de decisdo clinica (Sokolova & Lapalme, 2009).

De modo geral, o modelo apresentou baixa taxa de
erro, o que mostra que ele ¢ capaz de generalizar
bem, indicando que ele pode ser uma ferramenta de
apoio a tomada de decisdo médica. Entretanto,
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destaca-se que o modelo ¢ apenas uma ferramenta
complementar a avaliagdo clinica, ndo substituindo a
analise feita por profissionais da satude.
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Figura 3. Curva ROC.

A curva ROC mostra uma area sob a curva, também
chamada de AUC, de 0,943. Isso indica que o
modelo tem uma excelente capacidade de distinguir
entre pacientes que tém doenga cardiaca e aqueles
que ndo tém. A forma como a curva se comporta
demonstra que o modelo consegue manter uma alta
taxa de acertos, mesmo quando usamos diferentes
niveis para decidir se um paciente tem ou ndo a
doenga. Isso mostra que o modelo ¢ muito eficiente
em separar os pacientes em dois grupos: os que tém
doenga cardiaca e os que nao tém.

A curva ROC ¢é amplamente utilizada na avaliagdo de
modelos de classificagdo, pois analisa a relagdo entre
a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos
positivos, permitindo avaliar a capacidade do modelo
em distinguir entre classes de forma independente do
limiar de decisdo (Hajian-Tilaki, 2013). Além disso,
a AUC ¢ considerada uma das métricas mais robustas
para avaliar modelos em problemas de classificag@o
médica (Fawcett, 2006).

Discussao Geral
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Em geral, os resultados que obtivemos estdo de
acordo com o que sabemos sobre clinica e com
estudos sobre o assunto. As coisas mais importantes
que descobrimos estdo relacionadas a aspectos
fundamentais, como o fluxo do sangue, a dor no
peito, a resposta ao exercicio fisico e a obstrugdo das
artérias, todos essenciais para diagnosticar doengas
do corag@o. Nosso modelo mostrou um desempenho
muito bom e consistente, demonstrando um grande
potencial como uma ferramenta para ajudar a tomar
decisdes na area da saude. Além disso, estudos
recentes indicam que o uso de inteligéncia artificial e
abordagens voltadas a medicina de precisdo pode
ampliar a eficiéncia do diagnostico e do tratamento
de doengas cardiovasculares, refor¢ando a relevancia
de modelos preditivos nesse contexto (Bansal et al.,
2023).

No entanto, ainda ha limitagdes, especialmente
quando se trata de erros de classificagdo em casos
mais delicados. Portanto, o modelo deve ser visto
como uma ferramenta que complementa, que pode
ajudar os profissionais da satde a escolher os
pacientes que precisam de atencdo e a analisar o
risco, mas nao deve substituir exames clinicos ou
diagnosticos especializados, sendo essencial manter a
responsabilidade profissional, ética e a adequada
relacdo médico-paciente no processo de decisdao
clinica (Silva et al., 2013).

CONCLUSAO

O modelo apresentou desempenho consistente na
predicdo de doengas cardiacas, identificando como
principais variaveis relevantes thal, cp, slope e ca,
associadas a perfusdo miocardica, dor no peito,
resposta ao esforgo e obstrucdo arterial.

A abordagem bindria mostrou-se eficaz para
classificar pacientes entre saudaveis e com risco,
indicando potencial aplicagdo como ferramenta de
apoio a triagem clinica.

Apesar do bom desempenho geral, a ocorréncia de
erros de classificagdo com impacto clinico relevante
evidencia a necessidade de aprimoramentos no
modelo.

Nesse contexto, a utilizagdo de modelos preditivos
pode contribuir para a identificacdo precoce de
pacientes em risco, auxiliando na tomada de decisdo
clinica e potencialmente reduzindo a progressio de
doencas cardiovasculares, conforme evidenciado em
estudos recentes na area (Attia et al., 2019). Dessa
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forma, o uso de inteligéncia artificial na satide tende
a crescer como suporte estratégico na pratica médica
(Topol, 2019).
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