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Resumo. O diagndstico correcto e eficaz das doencas cardiovasculares constitui um
factor crucial para reduzir os respectivos custos econéomicos e sociais. As ferramentas de
avaliacdo de risco cardiovascular, cujo objectivo é determinar a probabilidade de
ocorréncia de um evento cardiaco, assumem assim uma importancia fundamental.

Estas ferramentas, baseadas em estudos estatisticos de grande dimensdo, suportam o
clinico na gestdo destas doengas. Contudo, apesar de tiiteis, apresentam limitacoes. O
objectivo deste trabalho é minorar algumas dessas limitacoes, nomeadamente permitir a
utilizacdo em simultdneo de um conjunto de factores de risco mais amplo, a incorporacdo
de conhecimento clinico e a capacidade de lidar com informacdo incompleta.

A implementacdo desenvolvida baseia-se em técnicas de computacdo adaptativa. Em
concreto, recorre-se a classificadores Bayesianos para a representacdo comum de
modelos e sua combinagdo. De forma a optimizar o cdlculo de probabilidades
condicionais utilizam-se Algoritmos Genéticos, aspecto em evidéncia neste trabalho.

A validagdo clinica, efectuada com base em dados disponiveis em colabora¢do com o
hospital de Santa Cruz, Lisboa - Portugal, sugere o potencial da estratégia desenvolvida.
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1. INTRODUCAO

As doencgas cardiovasculares (DCV) sdo a principal causa de doenca e morte na Europa, sendo
responsaveis por 23% do total de doencas registadas [1]. Com efeito, no seu conjunto, as
DCYV provocam anualmente cerca de 4,3 milhdes de mortes na Europa e quase 2,0 milhdes na
Uniao Europeia. Entre estas doencas, é possivel destacar a doenca arterial corondria (DAC)
responsdvel por cerca de metade de todas as mortes atribuidas a DCV, originando custos
directos de 23 mil milhdes de euros. A insuficiéncia cardiaca (IC) deve ser igualmente
destacada, uma vez que € a causa mais frequente de internamento hospitalar em pacientes com
idade superior a 65 anos [2].

A reducdo dos respectivos custos econdmicos e sociais depende do correcto diagndstico e
progndstico das doengas cardiovasculares. Neste contexto, a avaliacdo correcta do risco de
ocorréncia de um evento pode constituir um elemento crucial para a gestdo da condi¢do
clinica de um paciente. A definicdo do risco com base na exposicdo passada e actual a um
conjunto de factores de risco, permite estabelecer um plano diferenciado e personalizado de
acompanhamento de um paciente [3]. Deste modo o médico possui mais um elemento para
auxiliar a sua decisdo, quer no que diz respeito a prescricio de farmacos quer quanto a
defini¢do da periodicidade do acompanhamento clinico [4].

Existem vdérios modelos de avaliacdao de risco disponiveis em literatura, apresentados sob
diversos formatos (tabelas de risco, equacdes, etc). Estes modelos de predi¢do do risco de
ocorréncia de um evento diferenciam-se por doenca (DAC, IC, ...), factores de risco
considerados, eventos (morte, enfarte do miocardio, angina, hospitalizacdo, ...), tempo de
predi¢do (dias / meses / anos), tipo de prevengdo (primdria / secunddria) e condi¢do dos
pacientes (modelos especificos para pacientes diabéticos, ...).

No contexto da doenga arterial corondria sdo particularmente relevantes os seguintes modelos:
GRACE, TIMI (sem elevacdo do segmento ST), TIMI (com elevagdao do segmento ST) e
PURSUIT [5][6][7][8]. Estes modelos sdo especificos para a preveng¢do secunddria em
pacientes com DAC e destinam-se a avaliacdo do risco de morte / enfarte do miocardio, num
curto periodo de tempo (dias / meses).

Os modelos de risco disponiveis sdo ferramentas de natureza estatistica, desenvolvidas com
base na monitorizagdo de amostras da populacdo durante um determinado periodo de tempo.
No entanto, estes modelos apresentam algumas fragilidades, nomeadamente: permitem
considerar apenas um numero limitado de factores de risco, t€ém dificuldade em lidar com
informacdo em falta e ndo permitem a incorporacdo de conhecimento clinico. A escolha do
modelo a adoptar na pratica clinica numa determinada instituicdo pode constituir uma
dificuldade adicional. De facto, ndo existe um modelo que seja universalmente aceite como
aquele que produz uma predicao de risco mais fidvel, e como tal o consenso para a escolha do
modelo a utilizar pode ndo ser fécil de obter.

Assim, neste trabalho a combinacdo do conhecimento gerado pelos diversos modelos € mais
importante do que a criacdo de um novo modelo. Deste modo elimina-se a necessidade de
escolha do modelo mais adequado a populagdo em causa, pela utilizacdo simultinea de um
conjunto alargado e adequado de modelos de risco. A combinagcdo da informacdo permite
ainda a consideracdo de um nimero mais elevado de factores de risco.

Sao comparadas duas metodologias distintas para integrar o conhecimento proporcionado
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pelos modelos individuais: fusdo de modelos e combina¢do das saidas dos modelos
individuais.

A fusdo de modelos baseia-se numa metodologia desenvolvida pelos autores e detalhada em
[9]. Os modelos individuais sdo representados de forma comum através de classificadores
Bayesianos (Naive Bayes). Uma vez representados de forma semelhante, os parametros dos
modelos individuais sdo combinados (fusdo de modelos) de forma a criar um modelo global
que permita eliminar as limitagdes anteriormente identificadas. Nomeadamente, permitir a
incorporacdo de conhecimento clinico assim como garantir a capacidade de lidar com
informacao incompleta (factores de risco em falta). Este aspecto garante a parciménia do
modelo, pois mesmo com um ndmero limitado de varidveis disponiveis, estd garantida a
capacidade de predi¢ao do risco. Esta metodologia permite ainda efectuar uma optimizagao
baseada em algoritmos genéticos, de forma a ajustar o calculo do risco as especificidades da
populacio em causa.

A fusdo de modelos € comparada com a combina¢do das saidas dos modelos individuais
através de um sistema de votacdo. Esta técnica foi seleccionada para a comparacao, uma vez
que pode ser facilmente implementada pelo médico cardiologista no contexto da pratica
clinica.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na seccdo II, sdo apresentadas de forma breve
as metodologias a comparar. Na seccao Il sdo comparados e discutidos os resultados obtidos
com os dois métodos. A sec¢do IV contém as conclusdes assim como a investigacdo em
curso.

2. METODOLOGIA

A integracdo dos modelos individuais pode ser efectuada de acordo com duas metodologias
distintas: a) Fusdo de modelos; b) Combinacao das saidas dos modelos individuais.

2.1 Fusao de Modelos — Classificadores Bayesianos

A implementagdo desta estratégia de combinacdo de modelos pode ser sistematizada em trés
etapas (figura 1): 1) Representacdo comum de todos os modelos individuais; 2) Combinagdo
dos modelos individuais; 3) Optimizagdo das probabilidades condicionais.

Representagdo Comum L Optimizagdo das
dos Modelos I::> Combinagdo dos \:'l> probabilidades

. modelos individuais L
Naive Bayes condicionais

Figura 1. Fus@o de modelos com base em classificadores Bayesianos

2.1.1. Representacio Comum — Naive Bayes

O Naive Bayes foi o classificador seleccionado para a representacdo dos modelos individuais.
Este classificador possui uma estrutura composta por um né pai e varios noés filhos (figura 2).
Este tipo de classificador Bayesiano apresenta um desempenho eficaz e devido ao seu
mecanismo de inferéncia possui capacidade para lidar com informacao incompleta [10].
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Figura 2. Estrutura do classificador Naive Bayes

A expressdo seguinte (1), apresenta o mecanismo de inferéncia implementado por este
classificador:

n
PCI0=P(CI X, X,)=a PO) [ [Pxi10) (1)
i=1

Normalmente {X . ¢ n}é um conjunto de observacdes (exame clinico, exames, etc) e C uma
hipétese (por exemplo, o nivel de risco € "alto "). P(C|x)é a probabilidade de que a hipdtese
€ correcta apds a ocorréncia das observagoes {X 1’---’Xn} (por exemplo, a probabilidade do
risco ser "alto", dados os resultados de um exame clinico, exames laboratoriais, etc). P(C)¢€ a
probabilidade de que a hipdtese estd correcta antes de considerar qualquer observacao (neste
exemplo, a prevaléncia do nivel de risco). P(X |C)representa a probabilidade da observacao
X ocorrer dado que a hipétese € correcta (o equivalente a sensibilidade do exame clinico). a é
uma constante de normalizacgao.

Este mecanismo de inferéncia (Naive Bayes) pressupde que as observagdes {Xl,...,Xn} sao

condicionalmente independentes, dado o valor da hipétese C [11] [12]. No entanto, mesmo
que essa condicdo ndo seja verificada, o Naive Bayes apresenta regra geral um bom
desempenho [13].

Assim, uma vez que a estrutura do classificador esta definida, o seu processo de treino refere-
se exclusivamente a aprendizagem das suas tabelas de probabilidades condicionais ( P(X |1 C) ).

A definicdo destas probabilidades ¢é efectuada a partir dos modelos disponiveis
(equacdes/scores) com base num conjunto de treino. A determinagdo, da probabilidade

condicional de cada atributo dada a classe C, € efectuada através de:

m
D (X;=x;AC=¢)
P(Xl :xj |C :Ck): 1 l:1,,n (2)

> (C=¢)
1

A variavel de saida C possui vdrias categorias mutuamente exclusivas, em que ¢, denota a
classe kda varidvel. A varidvel x; representa um valor particular do atributo X,e m € a

dimensao do conjunto de treino.
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2.1.2. Combinacao dos Modelos Individuais

Os modelos individuais (M, ..., M) s@o combinados para gerar um modelo global (Mc).

P(Ci[xy)
—

P(Cylxz)

k
—» XM

m P(C>)
L0 PGy
_—
XMk P(Cm|xm)

Figura 3. Combinacao dos Modelos Individuais

Cada modelo individual € caracterizado pelas suas tabelas de probabilidades condicionais
P(X 1C) e pela sua probabilidade da classe de saida (prevaléncia das diferentes classes de

risco). A tabela de probabilidades condicionais de uma varidvel no modelo global € criada a
partir da média ponderada das probabilidades condicionais dos modelos individuais que
consideram essa varidvel. O cdlculo da prevaléncia do risco no modelo global é efectuado de
forma semelhante. A definicao da importancia relativa de cada modelo pode ser directamente
definida pelo clinico, permitindo dessa forma adaptar o cdlculo do risco as especificidades da
populacio em estudo.

No entanto, para efectuar esta combina¢do os modelos individuais devem possuir 0 mesmo
numero de niveis de saida (por exemplo, risco: “baixo”; “elevado”).

Importa ainda referir, que a incorporagdo do conhecimento clinico pode ser efectuada de
forma relativamente simples. De facto, um modelo adicional pode ser criado directamente
pelo médico com base na definicdo de uma CPT e posteriormente incorporado no sistema de
combinacdo. Este aspecto representa uma vantagem importante deste método.

2.1.3. Optimizacao de Probabilidades Condicionais

Esta estratégia de integracdo de informacgdo prevé ainda uma etapa adicional de optimizagao.
Se existir um conjunto de dados representativo da populacdo em causa, é possivel efectuar
uma optimizagao de forma a melhorar o desempenho do modelo global. Esta optimizagdo é
baseada na operacdo de algoritmos genéticos. O seu objectivo € ajustar o valor dos parametros
do modelo global garantindo em simultaneo que a defini¢do dos parametros do modelo global
possui significado clinico.

Assim, a optimizacdo € efectuada na vizinhanga dos valores de probabilidades condicionais
que integram o modelo global.
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pX,=x1C=c)xd, pX =x1C=c)td,
pX,=x,1C=¢)xd, pX =x,1C=c,)L5, 3)

pX,=x,1C=c)xd,, pX,=x,1C=c,)=xJ,,

A optimizacdo € realizada tendo como objectivo a maximizacdo da sensibilidade e
especificidade do modelo global. As funcdes objectivo a minimizar sao:
=l TP TN
=

— =l
TP+FN’~ ° TN + FP (4)
TP: True Positive; TN: True negative; FN: False negative; FP: False Positive

sujeitas a restri¢ao:
—Bp(X1C)SI< Bp(X10) (5)

Sendo que o valor de § é definido experimentalmente. Esta restri¢do assegura que a operagao

de optimizacdo nado ignora o conhecimento proporcionado pelos modelos originais. No
entanto, pode eventualmente reduzir a eficicia do algoritmo de optimizacdo [9].

2.2. Combinacao das Saidas dos Modelos Individuais

A integracdo de modelos através da combinacdo das respectivas saidas pode ser dividida em
dois grandes grupos: a) combinagdo estdtica, quando o mesmo método € aplicado a todas as
instancias que constituem o conjunto de dados original; b) combinacdo dindmica, em que a
especificidade de cada instancia € considerada para estabelecer a forma mais eficaz de
combinar a informacdo [14] [15].

O método de votacdo (estatico) é explorado neste trabalho. Na votac¢do, a classificacdo
produzida por um classificador € considerada como um voto para uma determinada classe de
saida. A classe com maior nimero de votos é seleccionada como classificacao final [14]. Esta
técnica apresenta uma desvantagem importante, pois nao possui nenhum mecanismo para
resolver as situagdes de empate. No entanto, neste trabalho esta situacdo ndo ocorre uma vez
que se efectua uma classificacdo bindria (risco baixo, risco elevado) a partir de um nimero
impar de modelos (votos) a combinar.

3. RESULTADOS

3.1. Conjunto de dados de Treino

O conjunto de dados de treino foi gerado artificialmente de acordo com a abordagem seguida
em Twardy et. al. [11]. As varidveis continuas foram geradas de acordo com a distribuicdo
normal (valores da média e desvio padrdao disponiveis em [16]). As varidveis bindrias foram
geradas de forma aleatéria. Foram geradas N=1000 instancias para o conjunto de dados de
treino. Este conjunto de dados foi aplicado aos modelos individuais de forma a gerar as
tabelas de probabilidades condicionais do modelo global.
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3.2. Conjunto de dados de Teste

Este conjunto de dados foi obtido através de uma colaboracdo com o Servico de Cardiologia
do hospital de Santa Cruz em Lisboa. Foram considerados 460 pacientes com Sindrome
Corondria Aguda sem elevacdo do segmento ST, admitidos sequencialmente no hospital de
Santa Cruz entre Marco de 1999 e Julho de 2001. A tabela 1 caracteriza esta amostra de

doentes, que € utilizada neste trabalho como conjunto de dados de teste.

A tabela 2 apresenta as ocorréncias de morte e enfarte de miocardio ao fim de 1 més e de 1
ano:

Factor de risco

Prevaléncia

idade (anos)

63.4 +10.8

sexo (Masc./Fem.)

361 (78.5%) /99 (21.5%)

Factores de risco:
Diabetes (0/1)
Hipercolesterolémia (0/1)
Hipertensao (0/1)
Fumador (0/1)

352 (76.5%) / 108 (23.5%)
180 (39.1%) / 280 (60.9%)
176 (38.3%) / 284 (61.7%)
362 (78.7 %) /1 98 (21.3%)

Histoéria Clinica:
Enfarte de miocardio (0/1)
Revascularizacdo (0/1)

249 (54.0%) 1 211 (46.0%)
239 (51.9%) / 221 (48.1%)

PTCA 146 (31.7%)
CABG 103 (22.4%)
PAS (mmHg) 142.4 +26.9
FC (bpm) 75.3 +18.1
Creatinina (mg/dl) 1.37 +£1.26

Admissdo [0 AI, 1 EM]

180 (39.1 %) / 280 (60.9%)

Killip 1/2/3/4

395 (85.9%) /31 (6.8%) /33 (7.3 %) / 0%

CCS [0 I/II; 1 CSS III/IV]

110 (24.0%) / 350 (76.0%)

Desvio do segmento ST (0/1)

216 (47.0%) / 244 (53.0%)

Sinais de Insuficiéncia Cardiaca(0/1)

395 (85.9%) / 65 (14.1%)

Tn > 0.1 ng/ml (0/1)

313 (68.0%) / 147 (32.0%)

Paragem cardiaca na admissdo (0/1)

460 (100%) / 0%

Aspirina (0/1)

184 (40.0%) / 276 (60.0%)

Angina (0/1)

19 (4.0%) / 441 (96.0%)

Tabela 1. Caracterizagdo da populacio do hospital de Santa Cruz

Tempo | Evento | N % Total
) Morte 13 | 2.8 33
30dias p e e (24 [ 5.2 | 7.2%
| Morte 321 7.0 70
ano T farte | 49 | 107 | 15.4%

Tabela 2. Morte/Enfarte verificados no conjunto de teste
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3.3. Descricao dos Modelos Individuais

A tabela seguinte apresenta os modelos individuais a combinar:

Modelo Evento Periodo Factores de risco

GRACE | Morte | o ces | Idade, PAS, PC, FC, Cr, STD, MCE, IC

[5] Enfarte
PURSUIT | Morte | 5, 4i.¢ | Idade, Sexo, PAS, CCS, FC, STD, AD, IC

[6] Enfarte
TIMI Morte

(8] Enfarte 14 dias Idade, STD, MCE, DACC, AS, AE, FR
Revasc.

Cr-Creatinina, FC — Frequéncia Cardiaca, PC — Paragem Cardiaca, IC — Insuficiéncia Cardiaca, STD — Desvio do segmento ST, MCE —
Marcadores cardiacos elevados, PAS — Pressao Arterial Sistélica, DACC- Doenga Arterial Corondria conhecida, AD — Admissao (EM/AI),
CCS - Classificagdo Angina, AS — Uso de aspirina nos ultimos 7 dias, AE — mais do que 2 eventos (angina) nas ultimas 24 h, FR - 3 ou
mais factores de risco.

Tabela 3 — Caracterizacido dos Modelos Individuais

3.4. Desempenho dos Modelos Individuais

A combinacdo dos modelos individuais requer que estes modelos classifiquem o nivel de
risco da mesma forma, assim foram considerados dois niveis de risco {“baixo/intermédio”,
“elevado”}. Como os modelos originais classificam o risco em mais do que 2 categorias foi
adoptado o seguinte critério: a categoria de “risco elevado” no modelo original corresponde a
nova categoria “elevado”, sendo que todas as restantes categorias foram agrupadas na nova
categoria “baixo/intermédio”. A tabela 4 apresenta as performances dos modelos individuais.

Modelo SE SP Acc AUC
TIMI 33.3 | 73.5 70.7 0.534
GRACE 60.6 | 74.9 73.9 0.678

PURSUIT | 424 | 74.2 71.9 0.583
SE: Sensibilidade (%); SP: Especificidade (%); Acc: Precisdo(%); AUC: Area abaixo da Receiver Operating Characteristic
Tabela 4 — Desempenho dos modelos Individuais

3.5. Combinacao dos Modelos Individuais

Os parametros dos modelos individuais (prevaléncia do risco, tabela de probabilidades
condicionais) foram obtidos a partir dos modelos disponiveis [5][6][8], quando sujeitos ao
conjunto de dados de treino.

Apds se efectuar a representagdo de todos os modelos individuais da mesma forma (Naive
Bayes), os modelos foram combinados como explicado em 2.1.2. Este modelo global foi
comparado com o modelo obtido através do sistema de votacdo em que cada uma das
saidas (0/1) dos modelos individuais € considerada para determinar o resultado final.

As duas abordagens foram comparadas, considerando para tal o conjunto de dados de teste
apresentado em 3.2.
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Modelo Global SE SP Acc AUC
Modelo Bayesiano 60.6 | 70.7 | 66.5 | 0.651
Modelo obt./ por Votacdo 48.5 | 756 | 73.7 | 0.594

SE: Sensibilidade (%); SP: Especificidade (%); Acc: Precisdo(%); AUC: Area abaixo da Receiver Operating Characteristic

Tabela 5 — Tabela comparativa dos desempenhos dos modelos globais

O modelo Bayesiano, obtido através da fusdo de modelos, apresenta uma sensibilidade mais
elevada assim como uma maior capacidade de discriminacdo do que o modelo obtido por
votacdo. Pelo contrdrio, o modelo obtido através de votagdo possui uma especificidade e
precisao mais elevadas do que o modelo Bayesiano. Este facto resulta da amostra ser muito
desequilibrada, ou seja a taxa de eventos ser muito reduzida.

Adicionalmente, o modelo Bayesiano apresenta importantes vantagens, uma vez que O seu
mecanismo de inferéncia tem capacidade para lidar com informacdo em falta [10]. A
incorporagdo de conhecimento clinico através da definicdo pelo clinico de probabilidades
condicionais representa outra importante vantagem do modelo Bayesiano.

3.6. Optimizacao

Como referido em 2.1.3, a metodologia proposta para a fusao de modelos individuais permite
ainda o ajuste do modelo global a uma populagado especifica. Este aspecto constitui uma outra
vantagem do modelo Bayesiano, uma vez que a optimizac¢ao de parametros do modelo global
ndo pode ser implementada quando se considera uma metodologia de combinacdo das saidas
dos modelos individuais. Foram utilizados algoritmos genéticos para realizar esta
optimizacao.

Modelo SE SP | ACC | AUC
Bayesiano Antes Opt. 60.6 | 70.7 | 66.5 | 0.651
Bayesiano Depois Opt. 60.6 | 76.1 75 0.682

Tabela 6 — Tabela comparativa dos desempenhos do modelo Bayesiano antes e depois da operagdo de
optimizacao

E possivel concluir que a operacdo de optimiza¢do permite melhorar o desempenho do
modelo Bayesiano, nomeadamente através da melhoria da sua especificidade e precisdo.
Apés virias experiéncias o valor de S foi definido como sendo 0.7.

4. CONCLUSOES

Este trabalho pretendeu desenvolver e implementar um modelo de avaliagdo de risco de
ocorréncia de um evento (morte/enfarte) para doentes com DAC, que eliminasse algumas
das limitagdes dos sistemas de avaliacdo de risco actuais. Deste modo, o modelo criado
permite evitar a necessidade de escolha de um modelo unico a utilizar na prética clinica
assim como possibilita a considera¢do de factores de risco adicionais. Nesta perspectiva,
considerou-se mais importante a integracdo do conhecimento disponibilizado pelos
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modelos actuais do que o desenvolvimento de um novo modelo. Seguindo esta ultima
abordagem o resultado seria apenas mais um modelo, aplicidvel apenas a uma populacao
especifica, e como tal com uma capacidade limitada de generalizacao.

Foram avaliadas duas metodologias alternativas: a) fusdo de modelos baseada em
classificadores Bayesianos; b) combinagao das saidas dos modelos individuais.

A abordagem Bayesiana apresentou um desempenho muito interessante quando comparado
com o método de votacdo. O mecanismo de inferéncia Bayesiano possibilita ainda lidar com a
falta de informacao. Esta metodologia permite também a incorpora¢cdo de modelos obtidos a
partir da experiéncia clinica (defini¢do directa das probabilidades condicionais por parte do
médico). Por ultimo, importa igualmente referir, que esta fusdo de modelos possibilita a
optimizacao do desempenho do modelo tendo em consideracao uma populagao especifica.

Os resultados sdo muito promissores, indicando o potencial da abordagem Bayesiana para
combinar os modelos actuais no contexto da pratica clinica.

Encontra-se em desenvolvimento investigagdo adicional com o objectivo de confirmar o
potencial de aplicagdo pratica da metodologia Bayesiana, nomeadamente: a) reforcar a
validacdo através de técnicas de bootstrapping; b) avaliar a capacidade de lidar com
informacao em falta; c) incorporacdo de conhecimento clinico.
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