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Abstract. As doencas cardiovasculares sdao consideradas a principal causa de mortalidade no
mundo inteiro. A insuficiéncia cardiaca trata-se de um evento comum causado pelas doencas
cardiovasculares. O desenvolvimento de modelos e andlises estatisticas a partir dos dados
clinicos do paciente, destinadas a destacar padrées e correlacées que de outra forma ndo
seriam detectdveis pelos médicos, podem auxiliar na prevencdo de morte e individualizar as
caracteristicas mais importantes entre as incluidas nos seus registros médicos. Este trabalho
apresenta uma metodologia para selecdo de atributos para o desenvolvimento de um modelo
de regressdo logistica bindria parcimoniosa de previsdo do evento morte, a partir dos dados
clinicos de 299 pacientes, utilizando testes de hipotese ndo paramétricos que apresentou
resultados superiores ao método de selecdo convencional deste tipo de modelo.

Keywords: Regressdo logistica, Testes de hipotese, Doengas cardiovasculares, Andlise
exploratoria.

1. INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares (DCVs) sdo consideradas a principal causa de mortalidade no
mundo inteiro. De acordo com os estudos de Oliveira et al. (2020), utilizando dados do periodo
entre 1990 e 2017, as DCVs sdo a principal causa de morte no Brasil, chegando a corresponder
a 27,30% do total de mortes em 2017. Mais recentemente, durante a pandemia do Covid-
19, o numero de mortes por doencgas cardiovasculares cresceu em 132% no periodo de 2019
a 2020, além deste representar um fator de risco ao agravamento dos sintomas do coronavirus
(Brant et al., 2020; Souza et al., 2019). Considerando a importancia de se analisar e estudar
aspectos associados a DCVs, e que a insuficiéncia cardiaca é um evento comum associado
a DCVs, o desenvolvimento de modelos e andlises estatisticas a partir dos dados clinicos do
paciente, destinadas a destacar padrdes e correlacdes que de outra forma ndo seriam detectaveis
pelos médicos, podem auxiliar na preveng¢do de morte e individualizar as caracteristicas mais
importantes entre as incluidas nos seus registos médicos. (Chicco et al., 2020). Do ponto
de vista estatistico, a escolha do modelo mais parcimonioso, ou seja, que envolva o minimo
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de parametros possiveis a serem estimados e que explique bem o comportamento da varidvel
resposta, € um topico extremamente importante na andlise de dados (Bozdogan, 1987).

Este trabalho apresenta uma metodologia para selecdo de atributos para o desenvolvimento
de um modelo de regressao logistica binaria parcimoniosa de previsao do evento morte, a partir
dos dados clinicos de 299 pacientes, utilizando testes de hipdtese ndo paramétricos, buscando
aquelas varidveis que tendem a explicar melhor a diferenca entre os dois grupos de interesse
antes do desenvolvimento do modelo em si.

2. METODOLOGIA

A metodologia encontra-se dividida em 4 etapas: a primeira, descreve brevemente a base de
dados utilizada, bem como as siglas associadas a cada varidvel ali presente; a segunda apresenta
uma andlise exploratéria dos dados; a terceira, os testes de hipdtese realizados para a sele¢ao
dos atributos que irdo compor o modelo final, e por fim a quarta etapa, que apresenta uma breve
defini¢do acerca da regressao logistica binaria e a construgdo de outros dois modelos, baseando-
se numa analise amplamente utilizada na literatura para fins comparativos, que possuem seus
resultados apresentados na secao 3.

2.1 Apresentacao dos dados e Siglas

A base de dados é composta pelas informacdes de 299 pacientes coletados no Instituto
Faisalabad de Cardiologia e no Hospital Aliado de Faisalabad (Punjab, Paquistdo), durante
o periodo de abril-dezembro de 2015, os pacientes eram compostos por 105 mulheres e 194
homens, e as suas idades variam entre 0s 40 e 95 anos de idade (Bozdogan, 1987; Larxel, 2021).
Destes foram registrados 12 atributos, destes, 7 varidveis quantitativas e 6 varidveis categoéricas
bindrias, sendo uma delas a varidvel Death _Event, que apresenta a condicao final do paciente
apods um certo tempo, que € o que se quer prever. Onde 0 (zero) indica que nao houve o evento
morte, e 1 (um) indica que houve o evento morte para aquele paciente.

Como se deseja construir um modelo para realizar uma predi¢do do evento morte, separou-
se o conjunto de dados em dois grupos que serdo analisados nas se¢des posteriores, 0 grupo
que representa os individuos onde nao houve evento morte, denominaremos grupo 0 e o seu
complementar, grupo 1. A tabela 1 apresenta os dados utilizados para realizar as andlises com
suas respectivas naturezas e siglas.
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Table 1- Varidveis, sua natureza e respectivas siglas

Variavel Natureza Sigla
Age Quantitativa AG
Creatinine_phosphoknase Quantitativa Cp
Ejection_fraction Quantitativa EF
Platelets Quantitativa PT
Serum_creatinine Quantitativa SC
Serum_sodium Quantitativa SS
Time Quantitativa ™
Anaemia Categorica AN
Diabetes Categorica DB
high_blood_pressure Categorica HB
Sex Categorica SE
Smoking Categorica SK
Death_Event Categorica DE

2.2 Analise Exploratéria dos Dados Quantitativos

A fim de realizar uma andlise preliminar entre os dois grupos, foram calculados alguns
parametros importantes, como a média, a mediana, bem como o primeiro e terceiro quartil,
além dos valores extremos de cada varidvel. Esses valores estdo apresentados nas tabelas 2 e 3.
Comparando os grupos, se vé que para algumas varidveis como, AG, SS e SC ndo apresentam
muitas diferencas em valor absoluto em relagdo a sua média, o mesmo se observa em relagdo
a sua mediana, e o primeiro e terceiro quartil se comparados, por outro lado, com as varidveis
CP, PT e TM, que apresentam diferencas absolutas mais expressivas entre cada um dos grupos,
isso fica evidenciado através do boxplot (fig. 2).

Em seguida, buscou-se analisar o grau de correlacdo entre as varidveis continuas
independentes, e se observou que apresentam uma baixa correlacdo de Pearson. Podemos
observar esse grau de relacionamento através dos correlogramas de cada um dos grupos que
podem ser observadas na fig. 1. Quanto maior a correlacdo, mais saturada a cor que a célula
apresenta.

Table 2- Parametros do grupo 1

Grupo 1
AG Cp EF PT SC SS ™
Min. 42 23 14 47000 0,6 116 4
1° Qu. 55 128,75 25 197500 1,075 133 25,5
Mediana 65 259 30 258500 1,3 135,5 44,5
Média 65,22 670,20 33,47 256381 1,84 135,38 70,89
3° Qu. 75 582 38 311000 1.9 138,25 102,25
Max. 95 7861 70 621000 9.4 146 241
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Table 3- Parametros do grupo 0

Grupo 0
AG Cp EF PT SC SS ™
Min. 40 30 17 25100 0,5 113 12
1° Qu. 50 109 35 219500 0,9 135,5 95
Mediana 60 245 38 263000 1 137 172
Média 58,76 540,05 40,27 266657,5 1,18 137,22 158,34
3° Qu. 65 582 45 302000 1,2 140 213
Max. 90 5209 80 850000 6,1 148 285
Correlograma do Grupo: 1 Correlograma do Grupo: 0
cP 0.1 cP 0
SS 0.1 0.1 sC 0 0
Corr
™ 0 0 -01 ™ o o0 o - ;:
0.0
EF -0.1 0.2 0 0 EF -0.1 -0.1 -0.1 0.1 05
AG 0.2 -0.2 0 -0.2 01 AG 0.1 -0.1 0.1 0 -0.1 R
SC1 0.1 0.2 0 -0.1 0 0 SS 0 0.1 0 -0.2 0 0
¢ ¢ & P2 & <& S R - S < S

Figure 1- Correlogramas: grupos 0 e 1

2.3 Testes de Hipotese

A seguir estdo descritos os métodos utilizados para selecionar as varidveis que explicam a
diferenca entre os grupos 1 e 0, de modo que possam representar uma influéncia significativa
no modelo de regressao.

Quantitativa

Optou-se a priori, em relacdo as varidveis quantitativas, realizar um teste t para a média
entre os grupos. Para isso foi necessario verificar se as varidveis apresentavam distribui¢ao
normal que é um dos pressupostos do teste. Optou-se por utilizar o teste de normalidade
de Shapiro-Wilk, uma vez que se apresenta como um teste superior aos demais, mesmo em
amostras menores (Leotti ef al., 2012; Razali e Wah, 2011), os resultados do teste para todas as
variaveis quantitativas do grupo 1 e grupo 0 estdo descritas nas tabelas 4 e 5.
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Box-plots: Evento Morte
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Figure 2- Boxplot das varidveis

Table 4- Teste de normalidade de ShapiroWilk para o grupo 1

Grupo 1
AG Cp EF PT
Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor
0,97 0,02 0,44 0,00 0,93 0,00 0,97 0,03
SC SS ™
Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor
0,61 0,00 0,96 0,00 0,86 0,00

Table 5- Teste de normalidade de ShapiroWilk para o grupo 0

Grupo 0
AG Cp EF PT
Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor
0,98 0,00 0,63 0,00 0,92 0,00 0,87 0,00
SC SS ™
Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor
0,59 0,00 0,92 0,00 0,94 0,00

Usando o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, foi possivel concluir que, a uma
significancia o« = 0.05, para todos os casos, ha fortes evidéncias para se rejeitar a hipotese
nula, ou seja, nenhuma das varidveis em nenhum dos dois grupos apresenta uma distribui¢ao
normal. Observando a fig. 2, é possivel notar a grande presenca de outliers, bem como uma
assimetria na distribuicao dos dados de grande parte das varidveis, a exemplo a varidvel TM, nos
dois grupos e na variavel AG grupo 0, o que pode explicar os resultados do teste de normalidade
encontrados. Considerando que as varidveis nao satisfazem as condi¢es necessdrias para um
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teste t, foi utilizado um teste ndo paramétrico, o teste de Mann-Whitney (Hart, 2001). A hipétese
nula desse teste € que ndo ha diferenca entre as medianas dos grupos. A tabela 6 sintetiza os
resultados obtidos a uma significancia @ = 0.05.

oe [ o [l 1

0.0015 0.06 Ge-06

0.0010 0.04 4e-06

0.0005 0.02 2e-06

0.0000 0.00 0e+00

cP EF PT

15 0.12 0.0100

0.0075
0.0050

0.5 .
0.04 0.0025

0.0 0.00 0.0000
SC S8 ™

Figure 3- Comparacao entre os histogramas

Table 6- Resultados do Teste de Mann-Whitney

AG Cp EF PT SC SS ™
W 7121,00  9460,00 13176,00 10300,00 5298,00 12262,00 16288,00
p-valor 0,00 0,68 0,00 0,43 0,00 0,00 0,00

Apesar das varidveis EF e TM apresentarem um valor significante no teste de Mann-
Whitney, se utilizarmos a distribui¢do como parametro, de acordo com Hart (2001), o teste de
Mann-Whitney pode estar medindo, ndo a diferenca entre as medianas, mas a diferenca entre
as distribui¢des, essa diferenga pode ser observada na fig. 3 . Isto posto, se decidiu descarta-las
mesmo apresentando valores significantes.

Qualitativa

Em relacdo as varidveis qualitativas, foram construidas as tabelas de contingéncia entre as
relativas varidveis e a varidvel DE. Em seguida foi realizado um teste x? a um o = 0.05, para
verificar se existia relacionamento entre os dados, foram calculados também os coeficientes de
contingéncia (CC), que estao apresentadas na tabela 7. Pode-se observar que nao ha evidéncias
para se rejeitar a hipétese nula, ou seja os dados ndo estdo relacionados. Isto posto, a variagao
das frequéncias de cada uma dessas varidveis qualitativas ndo explica a varia¢ao da varidvel DE.
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Table 7- Coeficiente de contingéncia e teste 2

AN DB HB SE SK
X 1,04 0,00 1,54 0,00 0,01
p-valor 0,31 1,00 0,21 1,00 0,93
CC 0,08 0,00 0,10 0,00 0,01

Levando em conta que nenhuma das varidveis qualitativas apresentou valor significativo
no referido teste, apresentando um baixo relacionamento com DE, no fim foram selecionadas,
portanto, apenas as varidveis: AG, SC e SS, para compor o modelo de regressao final que
denominamos como M3.

2.4 Regressao Logistica

Apresentaremos a seguir, a metodologia utilizada para criacdo dos modelos de regressao
logistica. Uma baseada nos atributos selecionados na sec@o anterior € os outros dois
modelos serdo construidos, uma utilizando o maximo de varidveis que respeitam os
pressupostos da regressdo logistica bindria e o outro, uma reducdo de dimensionalidade deste
anterior, selecionando as varidveis com influéncia significativa no modelo. Denominadas
respectivamente, modelo M1 e M2.

Define-se regressdo logistica como sendo uma técnica estatistica que tem como objetivo
produzir, a partir de um conjunto de observagdes, um modelo que permita a predi¢dao de valores
tomados por uma varidvel categérica, frequentemente bindria, a partir de uma série de varidveis
explicativas continuas e/ou bindrias.

Considerando o desbalanceamento da base de dados, que contém 203 registros na classe
0 e apenas 96 registros na classe 1, e que isso pode resultar em um enviesamento no modelo,
optou-se por realizar um undersampling da classe com maior quantidade de entradas, e um
oversampling da classe com menor quantidade de entradas, com objetivo de equilibrar a base
de dados. Apds esse procedimento a base passou a apresentar 160 registros na classe 0 e 139 na
classe 1.

Primeiramente, seguindo a metodologia encontrada em Field er al. (2012), foi realizada
a checagem dos pressupostos do modelo de regressdo logistica bindria, para isso, se deu
a constru¢do de um modelo de regressdo preliminar utilizando todas as 12 varidveis, em
seguida, realizando uma andlise dos residuos desse modelo, com valores no intervalo
[—5.270, 4.22], verificou-se que apresentava alguns pontos de alavancagem e ndo apresentava
multicolinearidade, segundo o fator de inflagdo da variancia também conhecida como VIF (Field
et al.,2012).

Verificou-se também, se existia uma relacdo linear entre cada varidvel independente
continua e o logito da varidvel dependente através da anélise de Box-Tidwell (Box e Tidwell,
1962) ou seja, se a interacdo entre a varidvel independente e o seu produto com o préprio log
nao era significativa a um o = 0.05. Apds essa analise, foi possivel identificar as varidveis que
ndo respeitavam os pressupostos, que foram, portanto, eliminada s. A partir dai, se obteve a
primeira reducdo da dimensionalidade do modelo (Field et al., 2012).

Ap6s todo o processo supracitado, foi possivel obter o modelo M1 que se utiliza do méximo
de varidveis que satisfazem os referidos pressupostos, as varidveis utilizadas nesse modelo
sdo: AG, PT, SS, DB, SK e SE. Em seguida foram analisados os seus efeitos globais, onde se
observou, através de uma ANOVA, que as varidveis AG e SS tem uma influéncia significativa
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no modelo M1. Gerando um novo modelo utilizando apenas essas duas varidveis com influéncia
significativa, obtemos o modelo M2, que representa uma segunda reducdo e um modelo mais
otimizado. Por fim, foi gerado o modelo M3 utilizando as 3 varidveis selecionadas, AG, SC
e SS, a partir dos testes de hipétese das se¢des (2.3) e (2.3). Esse modelo respeita todos os
pressupostos ja descritos. Na proxima secao, serd apresentado o desempenho de cada uma,
além de uma comparacdo entre elas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo de regressdo logistica bindria M2, mostrou, que as varidveis AG (x* = 10.88;p <
0,001; Ry 4geikerke = 0-12) € SS (x* = 13.33;p < 0,001; Ry eiperre = 0-12) sdo previsores
para evento morte. Por sua vez, o modelo de regressdo logistica binaria M3, mostrou que
as variaveis AG (y? = 5.98;p < 0,05; R?Vagelkerke = 0.22), SC (x* = 12.20;p <
0,001; Ry pgeikerte = 0-22) € SS (x* = 8,64;p < 0,01; Ryrgyetperre = 0.22) sdo previsores
para evento morte. Para essa amostra, nesse modelo, quanto maior o valores de SC, maior as
chances de pertencer ao grupo 0, ou seja, de ndo ocorrer o evento morte (OR =2.22; IC =95%
: 1.42 -3.47).

Na busca por um modelo mais parcimonioso, foram utilizados o Critério de Informacao
de Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) (Robinson, 2007; Wolfinger, 1993;
Bozdogan, 1987). Podemos observar através dos resultados do AIC e BIC descritos na tabela
8, que o M1 apresenta valores maiores que o modelo M2, ou seja, 0 modelo M2 apresenta um
melhor ajuste a0 modelo tedrico. Por sua vez o modelo M3 apresenta valores de AIC e BIC
menores que os modelos M1 e M2 apresentam, representando assim, dentre estes, o0 modelo de
melhor ajuste.

Table 8- Comparativo dos modelos através dos critérios AIC e BIC

M1 M2 M1 M3 M2 M3
AIC 397,11 391,17 397,11 365,87 391,17 365,87
BIC 423,01 402,27 423,01 380,67 402,27 380,67

Gerando as matrizes de confusdo (tabela 9) dos trés modelos, podemos comparar as
frequéncias absolutas de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo
(FP) e falso negativo (FN), através desses valores, é possivel calcular algumas medidas de
desempenho para cada modelo, como acuricia, sensibilidade e especificidade. A sensibilidade
S € definida como a chance de se obter um resultado positivo no modelo, quando de fato o
resultado € positivo (eq. 1). A especificidade E € definida como a chance de se obter um
resultado negativo, quando de fato o resultado € negativo (eq. 2), e por fim a acuracia A é a
chance de se obter um resultado correto através do modelo, eq. 3 (Borges, 2016).

S = (VP/VP+ FN) (1)

E = (VN/VN + FP) )
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A= (VP+VN)/(VP+FP+VN + FN) 3)

Table 9- Matrizes de confusdo dos modelos M1, M2 e M3

M1 M2 M3
0 1 0 1 0 1
Falso 113 62 122 64 138 54
Verdadeiro 47 77 38 75 22 85

Na tabela 10 estdao apresentadas as métricas de sensibilidade, especificidade e acurécia para
cada um dos modelos analisados. Podemos observar que o desempenho do modelo M3 ¢é
superior aos demais, apresentando uma especificidade muito maior que as demais, 86,25% e
uma acurdcia maior que 74%. Se observa que o modelo M1, apesar de ter um desempenho
inferior ao modelo M2, como ja evidenciado pela analise BIC e AIC, tem uma sensibilidade
levemente maior, o que implica que tem uma maior chance de acertar o caso quando o evento
morte ocorre. Essa medida de sensibilidade é muito importante para esse problema, uma vez que
¢ melhor que o modelo erre a previsao, informando que vai acontecer o evento morte e o evento
nao ocorre de fato, que erre a previsao, informado que o evento nao ocorrerd € o0 evento ocorre.
Isto posto, de acordo com essa andlise, apesar da analise BIC e AIC, e ainda considerando que a
acurdcia entre os modelos M1 e M2 sdo muito préximos, podemos considerar que nesse sentido,
os modelos M1 e M2 nao se distinguem eficientemente através das analises feitas.

Por sua vez o modelo M3, que se utilizou dos testes de hipdtese nao paramétrico de Mann-
Whitney para a sele¢do dos atributos, apresentou um desempenho superior aos demais, tanto na
especificidade como na sensibilidade, evidenciado também pela anélise BIC e AIC.

Table 10- Métricas de sensibilidade, especificidade e acuricia para M1, M2 e M3

M1 M2 M3
A 63,55% 65,88% 74,60%
S 55,39% 53,95% 61,15%
E 70,62% 76,25% 86,25%

4. CONCLUSAO

Nesse trabalho foram utilizados dados de pacientes com insuficiéncia cardiaca, onde foram
desenvolvidos 3 modelos de regressdo logistica, os dois primeiros modelos se utilizaram de
uma metodologia para selecdo de atributos amplamente utilizadas na literatura, que se baseia
em descartar as varidveis que niao atendem aos pressupostos e em seguida aqueles que ndo
apresentam influéncia significativa no modelo (Field et al., 2012). O terceiro modelo, se baseou
em uma metodologia de selecao de atributos através dos testes de hipotese de Mann-Whitney e
X2, buscando as varidveis que explicam a diferenca entre os grupos 0 e 1. Essa metodologia se
mostrou mais objetiva que os métodos anteriores e demonstrou resultados superiores. Para todos
os modelos a varidvel AG (idade) e soro sddico (SS) foram fatores importantes para explicar o
estado final do paciente.
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Trabalhos Futuros

A utilizagdo de outros métodos de selecdo de atributos, ou ainda, de outros métodos de
classificagdo, sdo possiveis aplicagOes de trabalhos futuros, a fim de tragcar comparativos com
os resultados apresentados neste trabalho.
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Abstract.  Cardiovascular diseases are considered to be the leading cause of mortality
worldwide. Heart failure is a common event caused by cardiovascular diseases. The
development of statistical models and analysis from patient clinical data, designed to highlight
patterns and correlations that would otherwise be undetectable by physicians, can aid in the
prevention of death and individualize the most important characteristics among those included
in their medical records. This paper presents a methodology for selecting attributes for the
development of a parsimonious binary logistic regression model for predicting the event of
death, from the clinical data of 299 patients, using nonparametric hypothesis testing that
showed superior results to the conventional selection method for this type of model.

Keywords: Logistic regression, Hypothesis testing, Cardiovascular disease, Exploratory
analysis
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