UNIVERSIDADE CANDIDO MENDES
PROGRAMA DE POS GRADUACAO (MESTRADO) EM PESQUISA
OPERACIONAL E INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

UBIRATAN ROBERTE CARDOSO PASSOS

COMPUTACAO EVOLUTIVA E APRENDIZADO DE MAQUINA
APLICADOS AO APOIO DO DIAGNOSTICO DA CARDIOPATIA
ISQUEMICA

CAMPOS DOS GOYTACAZES —RJ
Novembro de 2014
UNIVERSIDADE CANDIDO MENDES



PROGRAMA DE POS GRADUACAO (MESTRADO) EM PESQUISA
OPERACIONAL E INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Ubiratan Roberte Cardoso Passos

COMPUTACAO EVOLUTIVA E APRENDIZADO DE MAQUINA
APLICADOS AO APOIO DO DIAGNOSTICO DA CARDIOPATIA
ISQUEMICA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Pesquisa Operacional e
Inteligéncia Computacional, da Universidade
Candido Mendes — Campos/RJ, para obtencao
do grau de MESTRE EM PESQUISA
OPERACIONAL E INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL.

Orientador; Prof. Dr. italo de Oliveira Matias

CAMPOS DOS GOYTACAZES —RJ
Novembro de 2014
UBIRATAN ROBERTE CARDOSO PASSOS



COMPUTACAO EVOLUTIVA E APRENDIZADO DE MAQUINA
APLICADOS AO APOIO DO DIAGNOSTICO DA CARDIOPATIA
ISQUEMICA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduagdo em Pesquisa Operacional e
Inteligéncia Computacional, da Universidade
Candido Mendes — Campos/RJ, para obtencao
do grau de MESTRE EM PESQUISA
OPERACIONAL E INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL.

Aprovado em de dezembro de 2014

BANCA EXAMINADORA

Orientador; Prof. Dr. italo de Oliveira Matias
UCAM — Universidade Candido Mendes

Examinador: Prof. Dr. Dalessandro Soares Vianna
UFF — Universidade Federal Fluminense

Examinador: Prof2. Dr2. Marcilene de Fatima Dianin Vianna
UFF — Universidade Federal Fluminense

CAMPOS DOS GOYTACAZES —RJ
Novembro de 2014



A minha familia, que sempre me
apoiaram e comigo estiveram em cada
caminhada de minha vida, mostrando-me
que longe podemos ir com amor e fé.

A minha amada esposa, que comigo
caminhou por toda esta jornada, me
fortaleceu, por mim orou e muito
suportou para que eu hoje pudesse estar
aqui.



AGRADECIMENTOS

A Deus, pelo dom da vida e sabedoria.

Ao prof. Dr. Italo de Oliveira Matias, que acreditou em mim e me incentivou
dedicando seu tempo a me orientar e me levar na busca do saber, ao
Professor Dr. Dalessandro Viana, Eduardo Shimoda, Aldo Shimoia e
demais professores e colegas de curso.

Aos funcionarios da UCAM, pelo apoio e bom trabalho realizado
auxiliando-me sempre que necessario.

Aos meus amigos, Nivaldo Anténio da Silva, Marlito Pereira, Marcelo
Albuquerte Schuster, Vinicius Machado, Flavio Targa Verissimo, Hélio
Carlos, Tiago Costa, Antdnio Carlos Ribeiro e Jocimar Fernandes e todos
0s demais que sempre me incentivaram a continuar.

A Sandro Moretti, que gentilmente cedeu parte de sua pesquisa para que eu

pudesse analisar.



“A ciéncia sem a religido é manca, a religido sem
a ciéncia € cega.”
Albert Einsten



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Areas relacionadas @ LA.. .........ccceeeeeieeeeioreeieeeeese s s es s 17
Figura 2. Estrutura Basica de um Sistema ESpecialista............cceveeviereeneeviecieseecieseeseens 18
Figura 3. Esquema de um sistema e uma méaquina de aprendizado. ...........ccoceveeeneneninenienne. 20
FIQUIA 4. ATEIOSCIEIOSE. ....c.veeeeieeeteieet ettt sttt ettt sb e bt 24
Figura 5. Ciclo de Vida de um Sistema RBC. ........cccoooiiieiieiecieiece et 28
Figura 6. Exemplo de codificacdo binaria de um individuo.........ccccccceveeveeiieieniececeeceeee 34
Figura 7. MEtodo da ROIELA. ........c.ccueeiieieiieeeeceee ettt st e be e 35
FIQUIA 8. IMULAGAD. ......cueieitirieeieeieee ettt sbesbe et 36
Figura 9. Modelo de MCCUIIOCN € PIES .......ccueiiriiriieieieeeeere e 38
Figura 10. Modelo MLP de McCUIIOCh € PItES. .......coveieiiieiesierieneeeeeeeee e 39
Figura 11. Fluxograma — Elaboragao do Projeto.........c.ccceeveeviieiesieeieceeseee e 44
Figura 12. Caso de Uso — Visd0o Geral do Projeto.......cccceeveeiieeeniiecieceeseeeeeesie e 49
Figura 13. Caso de USO — CONSUIAS. .........ccereririnieieeieieeeseseee e 50
Figura 14. Caso de Uso — Inteligéncia Computacional. ...........cccoevereeinienienenenencseneeen 50
Figura 15. Fluxograma — Algoritmo GENELICO. ........ceoveeruerieirireeeeresee e 51
Figura 16. Algoritmo — Populacao INICIal. ..........ccceoveiiiieiiiecceeececeeeee e 52
Figura 17. Algoritmo — FUNGA0 de APLIAED. ....c.cceeiveeieiiecteeeeeece et 53
Figura 18. Algoritmo — FUNGA0 de APLIAED. ....c.cceevveeieceeieeeeeeteee e 53
Figura 19. Fluxograma — Conversdo de IMageNS........ccevvereerieeiereeiieseeseee e see e see e 54
Figura 20. Imagem Padréo Sinal de ECG. ......cccooieieierieeeeeeeee e 54
Figura 21. Imagem Padréo Sinal de ECG - MONOCIOMALICA. .......cceevuereerreeieeieeireere e 54
Figura 22. Imagem Padréo Sinal de ECG (Monocromatica) — Busca por Padrdes................. 55
Figura 23. Matriz binaria sinal de EGC — Busca por Padrfes. .........ccceeeeveevreeeesreesreseesreenns 55
Figura 24. Algoritmo de Ativagdo da RNA. .......cooieeeieeeeeeee et 56
Figura 25. Representacdo numeérica dos valores dos atributos. ..........cccevveveeeereeciesciescenene 61
Figura 26. Comparagdo entre ferramentas e método tradicional - Variancia. ...........c..cceu....... 66
Figura 27. ANOVA € TeStE 0 TUKEY. .....eeiuieeieecteeeeee ettt 67



LISTA DE GRAFICOS

Gréfico 1. Erro médio do treinamento — Dados CHNICOS. .......cccovevirerenenieieriesesiesesesenes 62
Gréfico 2. Erro médio do treinamento — Sinais de ECG.. .....ccooevivininininieeeesesesesee 62
Graéfico 3. Erro médio do treinamento — Sobreposi¢cdo RNA — Dados clinicos X RNA Imagens
B G ettt et e b et e eteereeneene e Rt et etententeereeneeneas 63
Gréfico 4. Evolucdo do Algoritmo — Acertos maximos € MEI0S.. .......ceeveeevverierereseseeneenns 64
Gréfico 5. Anélise de CONVErgéncia. FONTE:........cccvveeieieieieesese et 64



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Risco de morte, por 100 mil habitantes por doenca isquémica cardiaca (DIC) e

doenca cerebrovasculares (DCV); em homens (H) e em mulheres (M) ......cccoovevvvevereerieennee. 23
Tabela 2. Medidas de distancia mais comuns utilizadas para calculos de similaridade........... 31
Tabela 3. Comparacdo entre ferramentas e método tradicional - Variancia.............ccccvevvneeee. 68



LISTA DE QUADROS

Quadro 1. Atributos considerados nos testes de similaridade do algoritmo. ............ccccceveeee. 58
Quadro 2. Pesos atribuidos por eSpecialiStas. ...........ccccveveiiieieeiieiieie e 58
Quadro 3. Pesos atribuidos por eSpecialiStas. ...........ccccveieiieeiieiie e 59
Quadro 4. Configuracao e resultados do processo de aprendizado das RNA’s. .......ccccuvevenee. 63
Quadro 5. Pesos atribuidos Pelo AG.. ... s 65

Quadro 6. Comparacdo — Médias dos Pesos atribuidos pelos Especialistas e pelo AG.......... 66



LISTA DE SIGLAS

AVC Acidente Vascular Cerebral

AVC M Acidente Vascular Cerebral nas Mulheres
AVCH Acidente Vascular Cerebral nos Homens

AM Aprendizado de Maquina

AD Arvores de Decisdo

CE Computacao Evolutiva

CSCwW Computer-Supported Cooperactive Work
DICOM Digital Imaging Communications in Medicine
DIC Doenca Isquémica Cardiaca

DICM Doenca Isquémica Cardiaca nas Mulheres
DICH Doenca Isquémica Cardiaca nos Homens
DCV Doencas Cardiovasculares

DCNT Doengas Cronicas Ndo Transmissiveis

ECG Eletrocardiograma

FN Falso Negativo

FP Falso Positivo

FANN Fast Artificial Neural Network

1A Inteligéncia Artificial

IC Inteligéncia Computacional

OCR Optical Character Recognition

OMS Organizagdo Mundial de Saude

PACS Picture Archiving and Communication System
RBC Raciocinio Baseado em Casos

RAM Random Access Memory

RNA Redes Neurais Artificiais

RNA MLP Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron
RL Regressdo Logistica

SAD Sistema de Apoio a Decisao

SSD Sistema de Suporte a Decisédo

SE Sistema Especialista

TCP/IP Transmission Control Protocol / Internet Protocol
UTI Unidade de Terapia Intensiva

VN Verdadeiro Negativo

VP Verdadeiro Positivo



Equacdo (a)
Equacdo (b)
Equacao (c)
Equacdo (d)
Equacdo (e)
Equacao (f)
Equacao (9)
Equacdo (h)
Equacdo (i)
Equacao (j)
Equacdo (k)

LISTA DE EQUACOES

Euclidiana

Euclidiana Ponderada
Manhattan

Hamming

Minkowsky Ponderada
Tchebyschev

Probabilidade de Selecéo Roleta
Funcdo Discreta Continua
Conversdo de imagem para monocromatica
Conversao tons de cinza
Limiarizacdo



SUMARIO

L. INTRODUGAO ...ttt aes st s s san s 10
1.1, JUSHITICATIVA. c..eeueeiieiieiesie ettt ettt b e sttt et b e st sbesneeneas 10
1.2, ODJEUIVOS. ...eeeeeeieiteeeteee sttt ettt bbb a e b e bt eae e 11
1.3, Formulagdo do Problema.........ccoiiiiiiiii e 11
1.4, Organizacdo do TrabalNO..........ccoveiiiieiieece et 12
2. FUNDAMENTAGAQO TEORICA ..ottt ssses s 13
2.1, Trabalnos RelaCioNAUOS. ......cccuvrieriieiieierieeie ettt st eas 13
2.1.1. Trabalhos relacionados a utilizacdo de inteligéncia computacional aplicada ao

IAGNOSTICO MEAICO. .....euitiieieiere ettt ettt ettt nes 13
2.1.2. Trabalhos relacionados a utilizagdo de inteligéncia computacional aplicada ao

diagnostico de d0enCas CArdiaCas. .......cceeveeeerireiieiiere ettt es 14
2.1.3.  COMENTAIIOS FINAIS ...ccviivieiiciieeicieeese ettt ens 16
2.2.  Inteligéncia COMPULACIONAL ........couiiuieieiiieriereetee e 16
2.3, SiStemMas ESPECIALISIAS ......ccveeveriieiieiieteecie ettt 17
2.4.  Aprendizado de MAQUING.........cceeiuieiieieeie ettt ettt be e e aeeneas 19
2.4.1.  Aprendizado SUPErVISIONAAO.........ccovirviirierieieeeesie e es 20
2.4.2.  Aprendizado NAO-SUPErVISIONAUO..........ccceevuieiieieeieeie ettt 21
2.4.3. Aprendizado SEmMIi-SUPErVISIONAAOD ........cceevvieiiiiecieeieceee e 21
2.5,  Gestdo do CONNBCIMENTO......cciviiiriieieieerte ettt s 21
2.6.  CONhECIMENTO MEMICO. ....c.eeeuiriiieieieeiee ettt e 22
2.7.  D0engas CardiOVaSCUIAIES..........cooieiirierieeerieseee ettt 23
2.7.1.  Cardiopatia ISQUEMIICA ........ccevieieeeereeee et eteeee st eae et te et seesseenesnnees 24
2.7.2.  EletroCardiogramal........cccceiierierieseesieeiteseesieeaeseesteeaesseesseesessaessessesseesseessesseeees 25
2.7.3. Raciocinio Basead €M CaS0S ........ccceruereruerereeieeieniesiessessessessesseessessessessessessessesnes 27
2.7.3.1.  Raciocinio Baseado em Casos no Diagndstico MEdiCo........c.ccceevevrereesreereennnne. 29
2.7.3.2.  Calculo de SImilaridade ...........cooueverirerenineeeeee s 30
2.7.4.  ComMPULACAD EVOIULIVA ......oouiiiiiiiiieeceeee e 32
2.7.4.1.  AlQOritmMOS GENELICOS. .....eecueerieiicteeiteete ettt e e st e ae e e sre et e e e e sreeaeereesseeseeanees 32
2.7.4.2. REPIESENTAGAD. ... .ccctieuierreiiieeieesieesteesteesteesteessaeeteesaseeseesseesseessseeseesssesseesssennne 33
A O T N V7. | T Vo (o SO 34
2.7 4.4, SEIEGAD ..ottt sr e eaes 34

2.7.4.5. LOF U742 11 011 1] (0 PPPR 35



p 3G T |V [V [ot- o BSOS 36

2.7.5. Redes Neurais ArtifiCIAIS .......cccceeruiriereeiesieseee et 36
2.7.5.1.  MLP — Multi-Layer Perceptron — Perceptron Multicamadas.............c.ccecerereruenne. 38
2.7.6.  ComMPULACAD GIrafiCa......cccueiieiieiiciecece et 40
2.7.6.1.  IMagem DIgItal......ccceorieieiieeeeeee e e 40
3. METODOLOGIA ...ttt et e e e et e s e e s e e e sabe e e s sbeeensseeeenseeennes 43
3.1, ClassifiCagao da PESOUISA ......ccueeeerteeierieerieeieeeesieeteseee e eae e steestesseesreeseesaesseeseenee e 43
3.2, SUPOSICOES € HIPOLESES. .. .eeveeeeieteeieete sttt ettt ettt ae et saeete e e e s aeeseenne e 43
3.3, FIUXO de TrabalN0......ccccevieiieieeieeee ettt 44
3.4.  Coleta e AnaliSe A8 DadOS........cceviriiriiriniieiireete ettt 44
3.5, DelimitaG8o d0 ESCOPO......ccuiiiietieteceecteete ettt st ae et e 45
3.6.  ReSUItad0s ESPEIatis ........cceeieuieieieniieterieeieee ettt s 45
3.7.  Técnicas, recursos € CONTIGUIAGHES ........cueueruerieuiririeieiesierieeete st 46
4., PROPOSTA DO CARDIOCARE ...ttt st sse s s 48
Ot N o U (=] (F - S 49
R N [ To] 410 00 LS 51
4.2.1.  Algoritmos GenétiCoS (RBC)......cciiieiieiicieeee ettt 51
4.2.2. Computacao Grafica/ RNA ...ttt s 54
5. RESULTADOS. ...ttt ettt sttt sttt sttt sttt be st e sesbe e nestenes 57
5.1.  Parametrizacao € ALrDULOS. ........ccieiiciece et 57
ST - 1 | =10 [0TSR 61
521, ReSUITAdOS RNA .. ..ottt eas 61
5.2.2.  ResSUltados RBC (AG)....ccciiiiiiieiieieeseete sttt ete et eae e sse e e steeae e sseesaasneenes 63
ST T £ o F=Tox- [o RO PR 66
6. CONSIDERACOES FINAIS .....oovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesessee s sessesassaessssasses s sesaens 70
B.1.  CONCIUSOES. ...c..eeveeieiieitetete ettt sttt b e b bbbttt sbesbesaeenes 70
6.2, TrabalNOS FULUIOS .....oiuiitieieee ettt st es 71

7. REFERENCIAS ..o e ee e e s e e s e e e e s e e s e e s e s e e es e e s e e s ese e aseaeeas 72



RESUMO

COMPUTACAO EVOLUTIVA E APRENDIZADO DE MAQUINA
APLICADOS AO APOIO DO DIAGNOSTICO DA CARDIOPATIA
ISQUEMICA

As enfermidades cardiacas sdo atualmente uma das maiores causas de morte por doencas ndo
transmissiveis no pais. A grande dificuldade em se realizar um diagndstico preciso e agil é um
dos fatores que contribuem para esta realidade, o que se agrava devido a falta de recursos e
profissionais em algumas localidades. Surge entdo neste senario como possivel solucdo
diversos avancos tecnologicos que permitem auxiliar os profissionais médicos no processo de
diagndstico. Baseado nesta afirmativa é proposto neste trabalho uma ferramenta hibrida, que
combina diversas técnicas de inteligéncia computacional (Redes Neurais Aurtificiais,
Algoritmos Genéticos, Raciocinio Baseado em Casos e Computacdo Grafica), capaz de através
de analises de histdricos clinicos e imagens de sinais de eletrocardiogramas, indicar com até
97,01% de acerto o diagndstico positivo ou negativo para cardiopatia isquémica. O trabalho em
questdo foi desenvolvido em parceria com profissionais médicos especialistas, tendo sido
também utilizada uma base de dados contento dados clinicos de aproximadamente 1020
pacientes, com seus respectivos diagnosticos. Foi utilizada também uma base de imagens
contendo 92 imagens de sinais de eletrocardiogramas, para submissdo a analise da Rede Neural
Anrtificial desenvolvida neste projeto. Ao final dos testes a ferramenta apresentou taxas de acerto
expressivas sendo também avaliada pela comunidade médica que apoiou o projeto, recebendo
boa aceitacdo dos mesmos, cumprindo desta forma seu objetivo.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos Genéticos, Redes Neurais Artificiais, Raciocinio Baseado
em Casos, Cardiopatia Isquémica, Suporte a Decisdo Médica.



ABSTRACT

EVOLUTIONARY COMPUTING AND LEARNING MACHINE APPLIED
TO SUPPORT THE DIAGNOSIS OF ISCHEMIC HEART DISEASE

Cardiac diseases are currently a leading cause of death from non-communicable diseases in the
country. The difficulty in performing an accurate and responsive diagnosis is one of the factors
contributing to this situation, which is exacerbated by a lack of resources and personnel in some
locations. Then emerges as a possible solution in this senary many technological advances that
enable assist medical professionals in the diagnosis process. Based on this statement is proposed
in this paper a hybrid tool that combines various computational intelligence techniques
(Artificial Neural Networks, Genetic Algorithms, Case-Based Reasoning and Computer
Graphics), capable of through analysis of clinical signs and historical images of
electrocardiograms, indicate up to 97.01% accuracy the positive or negative diagnosis of
ischemic heart disease. The work in question was developed in partnership with medical
specialists and was also utilized a base of satisfaction data clinical data from approximately
1,020 patients, with their respective diagnoses. A database of images containing 92 images of
signs of electrocardiograms, for submission to the Artificial Neural Network analysis developed
in this project was also used. At the end of the tool tests showed significant hit rates also being
evaluated by the medical community who supported the project, receiving good acceptance
thereof, thus fulfilling their goal.

KEYWORDS: Genetic Algorithms, Neural Networks, Case-Based Reasoning, Ischemic Heart

Disease, Medical Decision Support.
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1. INTRODUCAO

1.1. Justificativa

O aprendizado humano da-se principalmente por experiéncias. No ambito da IA, as
técnicas de RBC sdo capazes de imitar essa caracteristica humana na tentativa de resolver
problemas, realizando buscas em uma base de conhecimento na qual casos similares estéo
armazenados. Esta busca de casos similares é um dos problemas centrais do RBC.

O trabalho em questéo refere-se a uma pesquisa motivada pela necessidade de resolver
problemas concretos, tendo como finalidade pratica investigar o problema de atribuicdo de
pesos para 0s diversos atributos analisados pelo sistema RBC no dominio estudado. O sucesso
dos sistemas RBC dependem fundamentalmente da selecdo dos casos mais similares, sendo
necessario desta forma buscar formas de se otimizar esta defini¢do de pesos. O AM de maquina
preocupa-se com como se construir sistemas computacionais que melhorem seu desempenho
em determinadas tarefas através de experiéncias, dentre os métodos de AM pode-se destacar 0s
AG’s. AG’s sao métodos de otimizacao e busca inspirados nos mecanismos de evolucao dos
seres vivos, onde otimizagdo consiste em tentar varias solucdes e utilizar a informacéo obtida
neste processo de forma a encontrar solugdes cada vez melhores (CARVALHO e LACERDA,
1999).

A complexidade e importancia do diagnéstico medico, fazendo com que erros possam
levar a resultados catastroficos elevam a importancia do tema aqui discutido (GOMES, 2011).

Gomes (2011) esclarece ainda que néo ¢ possivel afirmar que todo diagndstico é realizado sem
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que haja equivocos, uma vez que esta € uma atividade predominantemente intuitiva. Soma-se a
tudo o fato de que, em diversas localidades existe caréncia profissional de diversas
especialidades, e um médico, por mais que seja capacitado ndo é capaz de atender a todas as
especialidades. Estes fatores criam um ambiente propicio a aplicacdo e propagacao de
ferramentas inteligentes que possam de alguma forma reduzir a complexidade da atividade de
diagndsticos, trazendo desta forma uma série de vantagens para a sociedade em geral
(SETIAWAN, VENKATACHALAM e HANI, 2009).

1.2. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor o desenvolvimento de uma ferramenta
hibrida, onde seja possivel registrar as experiéncias dos especialistas médicos, sobretudo
aquelas relacionadas ao dominio estudado (cardiopatia isquémica), permitindo posteriormente
que o sistema utilize deste conhecimento para solucdes de problemas futuros através da
aplicacdo das técnicas de inteligéncia artificial (Reconhecimento Baseado em Casos,
Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais).

Mais especificamente, a solu¢do aqui proposta conta com os principios das tecnologias
cima citadas de modo a:

e Permitir a insercdo de informacdes relacionadas a consultas médicas, exames e

diagnosticos, permitindo desta forma o crescimento da base de conhecimento do

sistema;

e Buscar, recuperar, adaptar e solucionar novos casos através de operadores genéticos

e neurais, quando ndo forem encontradas solugbes especificas na base de

conhecimentos;

e Facilitar a identificacdo e remog&o de casos considerados desnecessarios na base de

conhecimentos, contribuindo para a melhoria da ferramenta;

e Permitir a insercdo de novas solugdes adaptadas, baseadas nos conhecimentos

anteriores, enriquecendo o conhecimento da ferramenta proposta.

1.3. Formulagéo do Problema

Este projeto seque as diretrizes do projeto IACVIRTUAL (ALMEIDA, 2006). Seu

propdsito ¢ definir o grau de correlacdo entre cada um dos atributos/sintomas analisados com o
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diagndstico final. Atualmente o processo de diagndstico é feito com pouco ou sem qualquer
suporte originado de ferramentas inteligentes, sendo este um processo totalmente subjetivo,
mesmo quando estes profissionais langam mao de exames mais conclusivos como sinais de
eletrocardiograma, cuja interpretacdo pode variar de profissional para profissional.

Deve-se ressaltar que o projeto CardioCare ndo busca a substituicdo do profissional
médico especialista, mas sim servir como sistema de suporte ao processo decisorio. Assim, a
ideia € manter a atribuicdo de pesos pelo especialista, mas apresentar uma forma de suporte a

esta decisdo com o calculo automatico dos pesos das caracteristicas.

1.4. Organizagao do Trabalho

O trabalho em aqui apresentado esta dividido em 6 capitulos, conforme descrito abaixo:

a) Capitulo 1, Introducao. Breve explicagdo do assunto abordado, justividando o e
apresentando os objetivos do trabalho;

b) Capitulo 2, Inteligéncia Computacional. Apresentacdo de uma visao geral da area
de inteligéncia computacional, com histérico das principais tecnologias aplicadas neste
trabalho;

c) Capitulo 3, Metodologia. Descreve de forma clara o processo de elaboracdo deste
trabalho, as fontes de dados, as principais referéncias, e detalhes dos processos;

d) Capitulo 4, Proposta do CardioCare. Apresentacdo da arquitetura, proposta e
propdsito da ferramenta que deu origem a este trabalho;

e) Capitulo 5, Resultados. Demonstracdo dos resultados dos testes e treinamentos
realizados com a ferramenta. Compostos de dados estatisticos, informac6es sobre 0s processos
de simulacdo, resultados comparativos e agrupados por cada uma das técnicas aplicadas e
utilizadas pela ferramenta;

e Capitulo 6, Conclusdes e Trabalhos Futuros. Apresentacdo das conclusdes as que
se pode alcancar com o desenvolvimento deste trabalho, bem como apresentacdo de futuras

propostas para 0 mesmo (tanto em termos de implementacdo quanto aplicacéo).
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Trabalhos Relacionados

Motivados principalmente pela implantacdo de novas tecnologias (principalmente as
gue envolvem modelagens ou simula¢fes de ambientes reais e desenvolvimento de aplicagdes
médico-hospitalares, voltadas a otimizar os processos da area de salde) as pesquisas na area
médica direcionam-se para 0 melhoramento dos servigcos prestados, sendo portanto, um
instrumento que procura otimizar o atendimento e minimizar os riscos a satde dos pacientes.

Na literatura é possivel encontrar varios exemplos de utilizacdo de tais recursos na area

da saude, sendo alguns deles apresentados abaixo.

2.1.1. Trabalhos relacionados a utilizagcdo de inteligéncia computacional aplicada ao

diagnostico médico.

Atualmente existem muitas solu¢des destinadas ao suporte ao trabalho do especialista
médico, como por exemplo o projeto HealthNet (BARBOSA et al., 2001)(BARBOSA et al,.
2003), que propde a realizacdo de telediagnodstico e de segunda opinido a partir de uma rede
metropolitana de computadores em Recife/PE, tendo o suporte de dois hospitais locais de
grande porte. Na referida proposta, 0s hospitais responsaveis pelo suporte apoiam outros
menores no Estado com servicos de telediagndstico (GLAUCIA, 2012).

Outra experiéncia, que objetiva projetar e implementar, através de videoconferéncia,

Mejia et al. (2003) propde projetar uma rede de intercambio de informacGes relacionadas aos
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pacientes em tempo real. O projeto prevé a construcdo de uma rede de Telemedicina, na qual
as informacgdes podem ser estaticas ou dinamicas, andlogas ou digitais, com dados, imagens
(Padrdo DICOM?Y), sinais biométricos e voz.

Cita-se também o projeto Co-Surgeon, sistema capaz de combinar simulacdo cirdrgica
3D? com tecnologia Computer-Supported Cooperactive Work (CSCW) para viabilizar, através
de acesso remoto de multiplos usuarios em uma rede TCP/IP, a manipulagdo de modelos
anatdmicos 3D e simulacéo de cirurgias compartilhando a mesma visdo (GLAUCIA, 2012).

Barros e Wangenheim (2000) apresentaram um trabalho que consiste no acesso a um
banco de imagens, em conformidade ao padrdo DICOM, num ambiente em que equipes
médicas podem examinar uma mesma imagem e elaborarem conjuntamente um laudo através
de conferéncias de voz. Hsu et al. (2008) propde, baseado na combinacdo de CSCW e Picture
Archiving and Communication System (PACS), um sistema de teleconsulta visando apoio ao
diagndstico remoto. O conceito de comunidade virtual de internet também é adaptado para
fornecer uma forma de conexdo rapida e conveniente para os participantes.

Araujo (2008) desenvolveu o Health-Image, que € um ambiente computacional voltado
para a transmissdo e manipulacdo de imagens médicas, visando 0 apoio ao diagndstico através
da Web. Em comum todos os trabalhos apresentam solucgdes que fazem uso de tecnologias
computacionais para suporte a atividade do diagnéstico médico.

2.1.2. Trabalhos relacionados a utilizacdo de inteligéncia computacional aplicada ao

diagnostico de doencas cardiacas.

No tocante a implementacéo de sistemas inteligentes de apoio a decisdo médica, pode-
se citar o projeto Lepidus (UNIFESP/USP). Trata-se de um sistema inteligente de apoio a
decisdo médica que fornece uma lista de hipdteses candidatas, quando Ihe é informado um
conjunto de atributos (sintomas e sinais). O projeto ¢ baseado em RNA’s para processar
sintomas e sinais e fornecer respostas, a taxa media de acerto deste sistema é de 84% (SILVA
et al, 2002).

1 DICOM, abreviacdo de Digital Imaging Communications in Medicine (ou Comunicagdo de imagens digitais em
medicina), & o conjunto de normas para tratamento, armazenamento e transmissao de informagéo médica (imagens
médicas) num formato eletrdnico, estruturando um protocolo.

2 Imagens 3D sdo imagens de duas dimensGes elaboradas de forma a proporcionarem a ilusdo de terem trés
dimensdes.
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Jara et al. (2009) utilizaram inteligéncia artificial para detectar e prever doencas
miocardicas, tal solucdo utiliza sinais vitais para, por um lado realizar a deteccdo de sintomas
através de um sistema de regras e, por outro lado, efetuar a previsdo da doenca através de
algoritmos de cronobiologia. A proposta em questdo utilizou uma base de conhecimento para
representar informagfes humanas gerais, detalnes de coracdo e parametros de
eletrocardiograma (ECG) baseados em ontologias e sistemas de regra para detectar anomalias
e padrdes de informacdes do eletrocardiograma.

Ainda no diagnostico cardiaco, Mo e Xu (2010) propuseram a utilizacdo de SVM com
base na fungdo de Kernel hibrido e Leite et al. (2010) utilizaram redes neurais competitivas na
classificacéo de arritmias cardiacas.

Antonio (2008) aplicou RNA MLP (Multilayer Perceptron) com backpropagation na
identificacdo de areas hiperdensas e/ou hipodensas anormais em exames de Tomografia
Computadorizada de Cranio, em conjunto com o histérico clinico do paciente, para auxilio no
diagndstico médico emergencial, a partir da deteccdo da ocorréncia do Acidente Vascular
Cerebral (AVC) hemorragico ou isquémico. Leite (2011) apresentam um modelo fuzzy para
pré-diagnostico de AVC aplicado ao monitoramento de pacientes internados em Unidade de
Terapia Intensiva (UTI).

Almeida (2006) propdem em seu trabalho o desenvolvimento de uma aplicagdo baseada
em algoritmos genéticos e raciocinio baseado em casos que, através da anélise de uma serie de
atributos do histérico clinico do paciente, determina qual a relacdo de cada um destes com o
diagnostico final, sendo ao o algoritmo capaz de definir a probabilidade de este paciente
apresentar diagndstico positivo ou ndo para a doenga obstrutiva coronariana, obtendo taxas de
até 90% de acertos.

Muthukaruppan e Er (2012) apresentaram uma ferramenta hibrida baseada em logica
fuzzy, preparada para auxilio ao diagndéstico das doencas do trato coronariano capazes de através
de analise de uma série de atributos fornecer ao especialista diagndsticos com até 93,27 de
precisdo. Ainda nesta mesma linha de pesquisa, Khatibi e Montazer (2010) apresentaram,
também baseada em ldgica fuzzy, uma ferramenta capaz de, através de uma séries de inferéncias
e analises de varios atributos indicar com precisdo de até 91,58% o0s riscos de um pacientes
apresentar alguma doenca do trato coronariano.

Por fim, Basgiftci e Incekara (2012) apresentam uma ferramenta, também baseada em
I6gica fuzzy, entretanto, com suporte a web, capaz de realizar analises de informacGes do
historico do paciente e com base neste oferecer resultados com até 86,1% de acertos para

doencas do trato cardiaco.
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2.1.3. Comentérios Finais

Considerando os trabalhos apresentados, nota-se que muitas das propostas apresentadas
realizam diagnosticos com apoio da inteligéncia computacional. Entretanto poucas apresentam
solucdes hibridas, principalmente no que tange a aplicacdo de algoritmos genéticos combinados
com as técnicas de raciocinio baseado em casos e redes neurais artificiais. Apesar de em bom
numero existe ainda alguma caréncia de sistemas gratuitos de qualidade aptos a realizar
diagnosticos atraves do historico do paciente, oferecendo diagnostico diferenciado através da

andlise de sinais cardiacos.

2.2. Inteligéncia Computacional

Sobre 1A, pode-se afirmar que ndo € possivel defini-la formalmente, uma vez que para
isto seria necessario definir primeiramente a propria inteligéncia. Entretanto é possivel
encontrar algumas propostas de defini¢des operacionais, tais como: “uma maquina inteligente
se ela é capaz de solucionar uma classe de problemas que requerem inteligéncia para serem
solucionados por seres humanos” (MCCARTHY e HAYES, 1969); “Inteligéncia Artificial é a
parte da ciéncia da computacdo que compreende o projeto de sistemas computacionais que
exibam caracteristicas associadas, quando presentes no comportamento humano, a inteligéncia”
(BARR e FEIGENHAUM, 1981); ou ainda “Inteligéncia Artificial ¢ o estudo das faculdades
mentais através do uso de modelos computacionais” (CHARNIAK e MCDERMOTT, 1985).
Alguns outros autores preferem ndo propor uma definicdo para o termo concentrando-se em
seus objetivos, a saber: “tornar os computadores mais Uteis € compreender os principios que
tornam a inteligéncia possivel” (WINSTON, 1985)

Atualmente pode-se identificar duas principais linhas de pesquisa para a construcéo de
sistemas inteligentes: a linha conexionista e a linha simbdlica (MINSKY e PAPERT, 1969).

IA é uma vasta area de conhecimento que entre outras engloba as seguintes técnicas:
Redes Neurais Artificiais (RNA’s), Logica Fuzzy, Sistemas Especialistas (SE), Sistemas de
Suporte a Decisdo (SSD), Computacdo Evolutiva (CE) e Aprendizado de Maquina (AM)
(SETIAWAN, VENKATACHALAM e HANI, 2009), baseadas nas mais diversas areas do
conhecimento. Na Figura 1 pode-se observar as tecnologias relacionadas a IA, e quais &s areas

onde ela é aplicada.
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Figura 1. Areas relacionadas a IA. Fonte: (SETIAWAN, VENKATACHALAM e HANI, 2009).

Logo, neste trabalho foram aplicadas as seguintes tecnologias: Sistemas Especialistas,
Aprendizado de Maquina, Computacdo Evolutiva, Algoritmos Genéticos e Redes Neurais
Artificiais além de Raciocinio Baseado em Casos, formando assim uma ferramenta hibrida de

aplicacdo de métodos heuristicos para auxiliar no diagnéstico da cardiopatia isquémica.

2.3. Sistemas Especialistas

Sistemas especialistas € um termo proveniente dos sistemas conhecidos como sistemas
de producdo, nos quais pares de expressdes constituam um conjunto de condicdes e a¢bes. Emil
Leon Post, introduziu a ideia de sistemas de producéo ainda em 1936 propondo sistemas hoje
conhecidos como sistemas de Post. Estes sistemas sdo constituidos de um conjunto de regras
para especificacdo sintdtica de transformacGes realizadas sobre uma cadeia de caracteres,
representadas por um método geral para processamento de dados.

Estes sistemas apresentam um conjunto expressivo de beneficios se comparados a

outros desenvolvidos com base em técnicas tradicionais. Isto se deve ao fato de serem
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compostos por algum tipo de inteligéncia e conhecimento. Dentre as vantagens destes sistemas
pode-se destacar:

a) Sao capazes de estender as facilidades de tomada de decis@o para muitas pessoas. Desta
forma, o conhecimento dos especialistas pode ser distribuido de forma que possa ser
utilizado por um grande numero de pessoas;

b) Podem melhorar a produtividade e desempenho dos seus usuérios devido a sua
capacidade de prover conhecimento que, em condi¢Ges normais, demandariam certa
quantidade de tempo para ser disseminado e utilizado no processo de tomada de decisao;

c) Auxiliam na redugdo do grau de dependéncia que as organizacbes mantém quando
expostas a situagdes criticas ou inevitaveis, como por exemplo, a falta de um
especialista;

d) Mostram-se adequados também para serem utilizados em treinamentos em grupo, de
uma forma prética e agradavel, servindo inclusive como instrumento de coleta de
informacgdes pos-treinamento.

A estrutura basica de um sistema especialista € composta de trés elementos
fundamentais: base de conhecimento, motor de inferéncia e interface com o usuario como pode

ser observado na Figura 2.

INTERFACE COM O

UsSUARIO MOTOR DE INFEREMCIA
= Linguagem MNatural & Heuristicas
—_—— = — S
= Explanacdao * Esguema de raciocinio
s Esguema de * Inferéncias

interacdo com o
usuario final

BASE DE COMHECIMEENTO N
MEMORI& DE

= Fatos e dados gue representam TRABALHO
o conhecimento do especialista.

BEASE DE REGRAS

Figura 2. Estrutura Bésica de um Sistema Especialista. Fonte: Adaptado de (NILSON, 1982).

Rich (1983) descreve o motor de inferéncia como sendo primordial para a existéncia
de um sistema especialista, trata-se de seu ndcleo. Sua funcdo consiste em intermediar as
relacOes entre os fatos e regras e heuristicas que compdem a base de conhecimento.

A tradicional base de conhecimento referente ao armazenamento de dados estaticos

aqui € substituido por uma base de regras, fatos e também heuristicas que correspondem ao
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conhecimento dos especialistas de um determinado dominio. Esta base de fatos e regras realiza
interacbes com o usuario e com o motor de inferéncia permitindo desta forma a identificacdo
dos problemas a serem resolvidas, as possiveis solucdes além do processo de raciocinio e
inferéncias que geram as conclusées sobre o mesmo (CHECLAND, 1981).

Aluri (1988) afirma que a interface com o usudrio é a etapa que requer maior dedicacao
de tempo com projeto e implementagdo. Heuristicas sdo procedimentos informais, logo um
problema submetido a um sistema especialista é enderecado por estratégias de busca, assim
sendo estes sistemas sempre retém elementos de memdria que lhes permitem o encaixe e
encadeamento com estas estratégias. Logo € necessario que a interface seja bastante flexivel
conduzindo a um processo de navegagdo intuitiva durante a interacdo do usuario com o sistema,
tornando-a assim eficiente. A interface flexivel com o usuério permite que este descreva o
problema ou os objetivos que deseja alcancar, além de permitir que usuario e sistema adotem
um modelo estruturado de consultas (ALURI, 1988).

2.4. Aprendizado de Méaquina

A partir da evolugdo dos computadores os aspectos técnicos ganharam forca, tendo sido
realizadas pesquisas relevantes nessa area, demonstrando que maquinas podem mostram um
nivel significante de aprendizado mesmo as fronteiras dessa habilidade ndo estando claramente
definidas (PRATI, 2006).

Aprendizado é qualguer mudanga em um sistema que melhore o seu desempenho a partir
da segunda vez em que este repete a mesma tarefa ou outra tarefa similar. O aprendizado de
maquina (AM) é uma parte da Inteligéncia Artificial (IA) responsavel pelo desenvolvimento de
teorias computacionais focadas na criacdo do conhecimento artificial. Aprendizado de Maquina
(Machine Learning, em inglés), é a area da IA que objetiva o desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre processo de aprendizado.

Barone (2003) propde a seguinte definicdo de aprendizado de maquina: “Aprendizado
é o processo pelo qual um sistema inteligente é adaptado através do estimulo do ambiente no
qual esta inserido”, sendo o tipo de aprendizado determinado pela maneira a qual esta adaptagao
é realizada. A forma como os estimulos do ambiente se relacionam com os ajustes realizados
na Maquina de Aprendizado é que definem os diversos métodos de aprendizado. Basicamente
pode-se considerar 0s seguintes métodos de aprendizado: Supervisionado, Nao-Supervisionado
e Semi-Supervisionado, e em Indutivos e Transdutivos. Silva (2008) define o esquema de

apresenta o esquema de aprendizado da forma como é apresentada na Figura 3.
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Figura 3. Esquema de um sistema e uma maquina de aprendizado. Fonte: Adaptado de (Silva, 2008)

Nota-se pela figura acima que o sistema obtém as informacbes das observacGes
realizadas a partir de xi, sendo as saidas dadas por yi, e as respostas da maquina de aprendizado
buscam emular o comportamento do sistema dado por y’. O Aprendizado de Maqguina apresenta
a vantagem de apresentar boas soluc@es para problemas onde ndo se pode encontrar solucdes
exatas, esta técnica reduz a necessidade de inser¢do de conhecimento de um especialista para
que seja possivel encontrar a solucdo do problema além de permitir o encontro de regras e
relacionamentos implicitos nos dados, mas dificilmente observaveis por especialistas humanos.
O aprendizado dos sistemas podem ser classificados basicamente como: indutivo, podendo ser
nao supervisionado e supervisionado, e dentro dos estudos de aprendizado supervisionado,
classificam-se como classificagao e regressdo Russell & Norving (2004).

Para uma determinada classe de problemas o aprendizado indutivo pode se apresentar
como uma abordagem complexa ou proibitiva, levando até mesmo a comportamentos
indesejados. Para estes casos utiliza-se a inferéncia transdutiva que consiste numa abordagem
alternativa que indica “pular” o passo de indugdo de regras, realizando a predicdo de um

fendmeno e relacionando-o diretamente 0 mesmo com os padrdes anteriormente observados.

2.4.1. Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, o objetivo € induzir conceitos a partir de exemplos pré-
classificados, ou seja, exemplos rotulados como uma classe conhecida, possuindo estas classes
valores discretos. O problema em questdo pode ser classificado como de categorizacdo sendo
os Vvalores destas classes continuos, entdo o problema é categorizado como de regressao. Bigus
(1996) relata que o aprendizado supervisionado é utilizado quando se dispde de um banco de
dados com tantas perguntas quanto respostas, utilizando este para treinamentos de redes neurais
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na obtencdo de classificacdes, funcbes de aproximacgdo ou modelagem e previsdo baseadas no
tempo.

2.4.2. Aprendizado Nao-Supervisionado

Para casos onde existe uma incerteza sobre a saida esperada € necessario utilizacao de
métodos probabilisticos, permitindo assim simular uma experiéncia ndo vivida. Para estes
procedimentos € amplamente difundida a utilizacdo da aprendizagem bayesiana ou redes
bayesianas, sendo os dados definidos como evidéncias e hipdteses como teorias probabilisticas.
Para realizacdo destes célculos utiliza-se a regra proposta por Russell & Norving (2004). Um
dos modelos mais comuns de aprendizado ndo supervisionado é o aprendizado por reforco.
Este tipo de aprendizado se baseia em dados de um ambiente totalmente observavel. O objetivo
deste tipo de aprendizado é descobrir 0 quanto uma politica € boa, ou seja, descobrir sua
utilidade.

2.4.3. Aprendizado Semi-Supervisionado

Neste tipo de aprendizado uma parte dos dados que € utilizada no treinamento é
classificada, enquanto outra é constituida de dados ndo rotulados. Este paradigma mostra-se
bastante Util quando os casos apresentam uma amostragem limitada do conjunto de treinamento
e ndo fornece informacdo suficiente para utilizar a inducdo como regra geral. Assim sendo um
conjunto de teste € utilizado como fonte extra de informacdo para resolucdo do problema
proposto (SILVA, 2008).

Esta abordagem tem se mostrado bastante Gtil em problemas onde o espaco de
amostragem € demasiadamente grande tornando inviavel a geragdo de uma amostra
estatisticamente representativa, ou até mesmo em casos em que o classificador mostra-se

demasiadamente custoso.

2.5. Gestdo do Conhecimento

Gestdo do conhecimento pode ser entendida como uma cole¢cdo de processos que
governa a criacdo, disseminacdo e utilizacdo do conhecimento para atingir plenamente 0s
objetivos de uma organizacao.

Entretando, Moresi (2001) define gestdo do conhecimento como sendo conjunto de

atividades que tem por objetivo desenvolver e controlar todo tipo de conhecimento em uma
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organizagao, visando sobre tudo seus objetivos futurosNonaka e Takeuchi (1997) dividem o
conhecimento de duas formas:

a) Conhecimento explicito: que pode ser articulado na linguagem formal,
principalmente em afirmacdes gramaticais, expressdes matematicas, especificacoes
manuais entre outros.

b) Conhecimento tatico: mais dificil de articular na linguagem formal, trata-se do
conhecimento incorporado a experiéncia individual, envolvendo fatores intangiveis
como, por exemplo: crencas pessoais, perspectivas e sistemas de valor.

Assim sendo, pode-se afirmar que a gestdo do conhecimento tem como atividade
fundamental mapear dinamicamente conhecimentos, experiéncias e préticas, registrando e
assegurando assim que tal conhecimento esteja sempre disponivel para os mais diversos
processos de tomada de decisdo (ALMEIDA, 2006).

2.6. Conhecimento Médico

Constantes avancos cientificos tém causado mudancas significativas na medicina.
Assim como grande parte das areas de conhecimento atuais a profissao de médico requer
constante processo de atualizacéo, e a geracdo de conhecimento, sobretudo por parte destes
profissionais é hoje um importante elemento de sucesso, mas também um grande desafio
profissional (SILVA, 2005). RBC, na visdo de Devenport e Prusak (1998), é uma forma de se
combinar a computacao com o poder da narrativa na codificacdo do conhecimento. A tecnologia
fica a incumbéncia de extrair o conhecimento de uma ou vérias narrativas, denominados casos,
sobre um determinado dominio, no caso do trabalho em questdo, conhecimento medico. No
entanto, diferente dos sistemas especialistas tradicionais que exigem uma série de regras bem
estruturadas e sem duplicidades, este técnica permite que as estruturas de casos possam refletir
um pensamento.

O processo de diagnostico medico € realizado atraves de uma série de inferéncias sobre
a natureza do problema. Estas inferéncias consistem em observagdes realizadas sobre dados
retirados das queixas, sinais, sintomas, testes, exames e varias outras manipulagdes referentes
ao paciente, alguns destas observacdes sdo de conhecimento clinico, fisioldgico, bioquimico,
anatdmico e patologicos, sobre casos semelhantes e sua biologia subjacente, a experiéncia
meédica em realizar diagnosticos semelhantes, senso comum e intui¢cdo (KASSIRER e GORRY,
1978).
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Os profissionais de saude utilizam amplamente suas experiéncias passadas no processo
de reunir e interpretar informagOes. Estas experiéncias sdo essenciais, pois reduzem a
necessidade de se ter um nimero consideravel de questes desnecessarias, de ordenar testes de
diagnosticos supérfluos e de tornar a tarefa de informacao manejavel e eficiente (KASSIRER e
GORRY, 1978).

Este conhecimento pode ser transferido em sua integra para bases de dados, conhecidas
também como bases de conhecimento, sendo esta a “memoria” dos sistemas RBCs, a partir da
qual estes sistemas serdo capazes de analisar e encontrar as melhores solucdes para 0s
problemas aos quais for submetidos, desde que estes tenham alguma relagdo com o referido

dominio.

2.7. Doencas Cardiovasculares

Segundo Gomes (2011), 29,4% de todas as mortes registradas durante um ano no
Brasil sdo causadas por doencas cardiovasculares, isto equivale a afirmar que, anualmente mais
de 308 mil pessoas vém a oObito principalmente por acidente cardiovascular cerebral (AVC) e
infartos. Através de pesquisas realizadas, inclusive em bases de dados do Ministério da Salde
(GOMES, 2011) afirma ainda que das vitimas, 60% sdo homens com idade média de 56 anos.
Estes indices fazem com o que o Brasil esteja entre os 10 paises com maior nUmero de mortes

causadas por doencas cardiovasculares.

A principal caracteristica das doencas cardiovasculares é a presenca da aterosclerose,
acumulo de placas de gorduras nas artérias ao longo dos anos que impede a passagem do sangue.
A Tabela 1 apresenta a adaptacéo do resultado de uma pesquisa realizada por Mansur e Favarato
(2012), que mostra a taxa de mortalidade por doencas cardiovasculares no Brasil, sendo assim
especificadas as legendas: doenca isquémica cardiaca (DIC) e doenca cerebrovasculares
(DCV); em homens (H) e em mulheres (M).

Tabela 1. Risco de morte, por 100 mil habitantes por doenca isquémica cardiaca (DIC) e doenga cerebrovasculares
(DCV); em homens (H) e em mulheres (M)

Ano DICH DICM AVCH AVC M
1990 194,87 120,28 206,09 160,17
1991 194,80 114,86 193,48 148,59
1992 178,55 109,50 192,96 148,41
1993 188,62 116,04 207,45 160,73
1994 186,74 116,07 202,70 158,71
1995 183,86 119,13 196,27 155,17
1996 175,95 110,06 173,60 137,07

1997 173,04 109,31 175,23 137,04
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1998 176,97 110,42 177,90 136,85
1999 177,63 111,00 175,18 136,83
2000 162,12 96,99 156,68 119,82
2001 162,15 97,16 159,11 120,30
2002 164,00 99,47 158,35 121,38
2003 167,12 99,55 160,96 121,62
2004 171,92 103,35 162,08 124,13
2005 164,95 98,49 155,09 121,35
2006 174,48 103,40 165,42 128,58
2007 151,49 87,77 139,64 106,51
2008 152,67 87,83 138,70 105,40
2009 149,36 84,82 134,09 102,27
variacio (%) -23,35 -29,50 -34,90 -36,15

Fonte: Adaptado de (MANSUR E FAVARATO, 2012).

Pela tabela percebe-se uma sensivel reducdo no risco de morte para ambos 0s sexos ao
longo de 19 anos, o0 que pode ser explicado devido as acdes de prevencdo e evolucdo nos
processos de diagnosticos precoce de tais enfermidades. Contudo, como ja mencionado
anteriormente, estas continuam sendo uma das principais causas de morte por doencas crénicas

nao transmissiveis, ndo somente no Brasil, mas em todo o mundo.

2.7.1. Cardiopatia Isquémica

De acordo com o Brats (2014), “a doenga arterial coronariana ¢ resultante do processo
de estreitamente ou ocluséo das artérias coronarianas por aterosclerose, uma doenca que afeta
o revestimento endotelial das grandes e médias artérias”. Este estreitamento dificulta a
circulacdo sanguinea e distribuicdo de oxigénio pelo corpo. Basta tdo somente ndo receber

oxigénio para que uma regido entre em colapso, como pode ser observado na Figura 4.
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Figura 4. Aterosclerose. Fone: Adaptado de (GOMES, 2011)

A aterosclerose pode ocorrer por origem genética ou comportamental (sendo este o
principal motivo de sua ocorréncia). Obesidade, sedentarismo, tabagismo, hipertensao,
colesterol alto e consumo excessivo de alcool constituem as principais razGes para a ocorréncia

de entupimentos das artérias. Os comportamentos acima citados foram apontados pelo estudo
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AFIRMAR (Fatores de Risco Associados com o Infarto do Miocardio no Brasil), realizado pelo
Instituto Dante Pazzanese de Cardiologia, tendo sido entrevistados 3.550 pacientes de 51

cidades brasileiras entre os anos de 1997 e 2000, o maior ja realizado no Pais.

Neste tipo de enfermidade em 90% dos casos a obstrucéo da coronariana é causada pela
formagéo de placa ateromatosa. Estas placas podem produzir uma grave reducéo do lume da
artéria coronariana numa proporcao superior a 50% do diametro desta (ou superior a 75% da
area transversal do lume), o que pode levar a uma importante reducdo do fluxo sanguineo
causando assim um desequilibrio na distribuicdo da oferta e consumo de oxigénio (isquemia
miocardica). Com o passar do tempo a ma distribuicdo do oxigénio para os tecidos pode causar
lesBes irreversiveis (GOMES, 2011).

Esta é uma enfermidade que pode evoluir de forma assintomatica, insidiosa, durante
décadas, vindo a se manifestar clinicamente das mais diversas formas (BRATS, 2014). Segundo
0 médico cardiologista Ubiratan Rosa Passos, especialista pela Sociedade Brasileira de
Cardiologia (SBC), “esta € uma enfermidade cujo diagndstico pode oscilar de facil a dificil

diagnostico”, o qual também fez a seguinte afirmagao:

“[...] temos que considerar as queixas clinicas, quando sintomaticas, essas
doencas sugerem exames bem especificos que podem confirmar ou excluir o
diagndstico da DAC. Contudo, quando assintomaticas, esses exames passam
a ser guestionados, devido a seu alto custo, por se tratar de um método
invasivo, e seus efeitos nocivos ao paciente. Em casos como este é importante
pesquisar o histérico do paciente, como fatores de risco, como fumo, diabetes,
sedentarismo entre outros [...]” (PASSOS, 2013)%.

Esta afirmacdo reforca a importancia dos metodos e ferramentas que auxiliam os
profissionais médicos no diagndstico precoce e correto desta enfermidade evitando assim o
agravamento da mesma. Atualmente um dos exames mais utilizados para diagnéstico da desta
enfermidade é o eletrocardiograma, sendo a coronarioscopia aplicada somente para
confirmagdo ou afastamento do diagnostico por se tratar de um método caro e invasivo
(CHORRO, CIVERA e MERINO, 2007).

2.7.2. Eletrocardiograma

3 Ubiratan Rosa Passos — Médico Cardiologista especialista pela Sociedade Brasileira de Cardiologia — SCMC —
Santa Casa de Misericdrdia de Castelo — Governo do Estado do Espirito Santo.
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O eletrocardiograma (ECG) € a representacdo grafica obtida através dos potenciais
elétricos originados do coragdo quando eletrodos sédo instalados na superficie do organismo
humano. Os eletrodos sdo ligados aos membros e a parede toracica sendo seus sinais
amplificados e registrados através do eletrocardiografo. Deve-se no entanto esclarecer que o
ECG registra apenas diferencas de potencial instantaneas entre os eletrodos (CHAVES e
MOREIRA, 2001).

Os métodos conhecidos de investigacdo diagnostica da Doenca Isquémica Cardiaca
(DIC) sdo em sua grande maioria dispendiosos, invasivos e de dificil aplicacdo, sendo assim,
além da anamnese e exame clinico o ECG pode ser largamente empregado devido a suas
caracteristicas. Trata-se de um exame relativamente simples e de baixo custo que proporciona
dados sobre o aspecto do miocardio, permitindo desta forma ao profissional especialista
diagnosticar manifestacdes da DIC, tais como infarto do miocéardio, isquemia e a hipertrofia
cardiaca e até mesmo detectar o risco de futuros eventos cardiacos ou de mortalidade por
doencas relacionadas. Estudos demonstram que pequenas altera¢fes nos sinais de um exame de
ECG podem ser entendidas como “preditoras” de manifestagdes clinicas de enfermidades
cardiacas (ROSE, et al., 1982) (HAMPTON, 1984) (KANNEL, et al. 1987) (KNUSTSEN, et
al. 1988) (MENOTTI e SECCARECCIA, 1997)

Chaves e Moreira (2001) afirmam ainda que, apesar de suas limitacdes 0 ECG é o exame
auxiliar mais utilizado no diagnéstico de doencas cardiacas. Isto se da pelo fato de este ser um
exame ndo invasivo, barato e muito versatil.

Entretanto a interpretacdo de um eletrocardiograma é totalmente subjetiva podendo
variar de um especialista para o outro, sendo que, a omissdo € uma das principais causas de
erros em sua interpretacdo, quando estes ocorrem. Logo a adocdo de uma abordagem
sistematica quando se observam os tracos de um ECG torna-se necessaria. Para analise de um
sinal de EGC os seguintes pontos devem ser cuidadosamente observados.

1. padronizacdo (calibracdo) e caracteristicas técnicas (incluindo a colocacdo dos

eléctrodos e artefatos);

2. frequéncia cardiaca;

3. ritmo;

4. intervalo PR;

5. intervalo QRS;

6. onda P;

7. voltagem do complexo QRS;
8

. eixo eléctrico médio do complexo QRS;
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9. progressao da onda R nas derivagdes pré-cordiais;

10.onda T;

11. onda U.

Estudar e entender estes parametros torna-se importante para configuracdo do sistema

aqui proposto.

2.7.3. Raciocinio Baseado em Casos

Em seu cotidiano o ser humano se depara com inUmeras situacdes, algumas
desconhecidas e outras ndo, mas em geral, a maioria necessita de um processo decisorio para
sua resolucdo. Na medida em que essas experiéncias sdo vividas aumenta-se também a
guantidade de decisdes tomadas corretamente, assim como a quantidade de conhecimentos
acumulado. Todos os casos (decisdes certas ou erradas) sdo influenciados pela quantidade, tipo
e relevancia das experiéncias ou situagdes vividas ao longo do tempo.

Raciocinio Baseado em Casos (RBC) é uma poderosa técnica utilizada para solugédo
automatizada de problemas. Esta técnica pode ser aplicada de forma ampla e direta em um
amplo aspecto de tarefas, todas relacionadas a Inteligéncia Artificial (1A). Basicamente RBC
propbe-se a resolver um problema relembrando uma situacdo similar anterior e, entdo,
reutilizando informagdes e conhecimento de referida situacéo.

O primeiro sistema RBC foi desenvolvido em 1983 por Janet Kolodner, o referido
sistema ficou conhecido como (Cyrus) e era baseado em um modelo de memoria dindmica
servindo posteriormente de base para outros sistemas RBC. Modelos como este tém forte
influencia sobre os sistemas RBC uma vez que o conhecimento sobre o dominio pode melhorar
a qualidade do raciocinio, encurtar o caminho de busca da solu¢do ou mesmo preencher lacunas
do espaco do problema que os casos naturalmente ndo cobririam.

Pode-se entdo dizer que a Técnica de Raciocinio Baseado em Casos (RBC) baseia-se na
busca de solucgdes para problemas atuais em experiéncias passadas, utilizando para isto um
método inspirado em uma das principais caracteristicas humanas, a lembranca.

Rezende (2003) afirma que RBC séo sistemas que utilizam conhecimentos repassados
explicitamente para resolver problemas atraves da manipulagao do conhecimento e informacdes
de maneia inteligente, auxiliando desta forma na resolucéo de problemas que requerem uma
gama consideravel de conhecimento humano

Estes sistemas estdo habilitados para funcionarem como modelos cognitivos permitindo

assim gue 0S mesmaos entendam aspectos do comportamento e pensamento dos seres humanaos.
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Outra caracteristica dos sistemas RBC € que 0s mesmos possuem um conhecimento especifico,
focado em exemplos concretos de casos, totalmente orientados a metas e solucdes, diferente do
que ocorre em outras técnicas de 1A.

Um sistema de RBC deve ser capaz de questionar o usuario usando linguagem de facil
entendimento, desenvolver linha de raciocinio a partir dessas informac6es e do conhecimento
nele inserido, explicar seu raciocinio devendo ser capaz de interpretar 0 processo e apresenta-
lo de forma compreensivel. (REZENDE, 2003). Sobre sistemas RBC, o padrdo mais aceito para

seus processos € o Ciclo de RBC, como é apresentado na Figura 5.

lNovo Problema

Novo
ey
Caso Per, .
af&‘o
Caso
Aprendido Casols) Novo
o Caso
% __/)SImnlan[esy _
% Base de
=
2, Casos
[#]
Caso
Confirmado Caso
l Rewsgo Adaptado
Solucéo l
Confirmada Solugao

Sugerida

Figura 5. Ciclo de Vida de um Sistema RBC. Fonte: Adaptado de (REZENDE, 2003).

Rezende (2003) cita o ciclo do RBC em quatro etapas de execugdo, comumente
conhecidas como 4R’s (Recuperacdo, Reuso, Revisdo e Reten¢do), explicadas abaixo:

a) Recuperacdo: a partir da apresentacdo ao sistema de um novo problema ¢ feita a
recuperacao na base de casos daquele mais parecido com o problema em quest&o. Isto € feito a
partir da identificacdo das caracteristicas mais significantes em comum entre 0s casos;

b) Reuso: a partir do caso recuperado é feita a reutilizacdo da solucéo associada aquele
caso. Geralmente a solucdo do caso recuperado € transferida ao novo problema diretamente
como sua solugéo;

c) Revisdo: é feita quando a solugdo ndo pode ser aplicada diretamente ao novo
problema. O sistema avalia as diferencas entre os problemas (o0 novo e o recuperado), quais as
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partes do caso recuperado sdo semelhantes ao novo caso e podem ser transferidas adaptando
assim a solugdo do caso recuperado da base a solugdo do novo caso;

d) Retencdo: é o processo de armazenar 0 Novo caso e sua respectiva solucdo para
futuras recuperac@es. O sistema ira decidir qual informacao armazenar e de que forma.

Resumidamente pode-se entéo explicar assim o processo: a partir de um novo problema
de entrada, € recuperado um conjunto de casos similares candidatos a resolver o problema atual.
A partir destes, o caso candidato a solucéo ¢é adaptada ao problema atual, validado (etapa que
pode ocorrer com participacdo do usuario ou ser automatica) e por fim esse novo caso é

aprendido e armazenado na base de casos para uma posterior utilizacdo.

2.7.3.1. Raciocinio Baseado em Casos no Diagnostico Médico

A area médica tem despertado especial interesse nos pesquisadores e desenvolvedores
de sistemas de suporte a decisdo devido a suas caracteristicas e importancia para o bem social,
dentre as varias técnicas aplicadas, os sistemas RBC vem sido largamente aplicados devido as
suas caracteristicas. Sistemas de Suporte a Decisdo (SSD), aplicados a medicina, € todo
software que tem por objetivo auxiliar o profissional médico na solucdo de um determinado
problema. Vale lembrar que todo SAD tem como caracteristica a busca de informacgdes em
meios externos, combinando essas informacdes a dados ja conhecidos, esses sistemas oferecem
grande auxilio a medicina. Conforme a Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2014), a
quantidade de informacdes referentes a area da salde dobra a cada trés anos, surgindo novos
métodos de diagndsticos e terapéutica, novos principios quimicos, inovagdes da area da biologia
molecular e da genética, entre outros avangos medicinais, 0 que torna crescente o interesse pelo
estudo destes sistemas.

A elaboracdo de um diagndstico com grandes chances de sucesso para eventos agudos
da cardiopatia isquémica tem como principal base os seguintes elementos (RABELO, 1993):
(1) historia clinico do paciente; (ii) exame fisico; (iii) eletrocardiograma. Desta forma, com as
ferramentas corretas, havendo disponibilidade de recursos e um profissional com algum
conhecimento sobre a enfermidade. Neste cenario, mesmo um posto de salde pequeno, em
regibes afastadas pode realizar tal procedimento com grandes chances de sucesso, reduzindo
assim as possibilidades de 6bito de um determinado paciente. Entretanto, € comum que, mesmo
estes postos disponibilizando tais recursos, nao disponham de profissionais capazes de realizar
o pré-diagndstico corretamente devido ao grau de subjetividade do processo, além das inimeras

indicacdes diagnosticas para um grupo semelhante de sintomas.
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Neste contexto, um sistema inteligente, capaz de auxiliar os profissionais médicos na
realizacdo de diagndsticos especificos (cardiopatia isquémica, por exemplo) como é o caso de
um sistema baseado nas técnicas de RBC, cujo “conhecimento” é baseado em experiéncias pode
ser de grande validade, pois, uma vez que o ambiente estiver parametrizado e povoado com um
grupo especifico de informac@es iniciais (dados clinicos), o sistema serd capaz de sugerir um
diagndstico provavel através das vérias experiéncias que este mantem acumulada (ALMEIDA,
2006) (SILVA, 2008).

2.7.3.2. Céalculo de Similaridade

Um dos processos mais importantes de um sistema RBC, de acordo com Almeida
(2006), € a recuperacao de casos que sejam Uteis na resolucdo de um dado problema. Esta visdo
da-se pelo fato de ser este processo o responsavel por encontrar casos na base de conhecimento
que fornecam a melhor solugdo para a situacdo a ser resolvida, além de ser pré-requisito para
os demais processos. Almeida (2006) divide este processo em quatro tarefas: identificacdo de
caracteristicas, busca, identificacdo de compatibilidade e selecao.

A recuperagdo de um caso esta fortemente ligada a forma como estes casos estdo
representados na base de dados, dos indices utilizados (quando aplicados) e do algoritmo de
busca e célculo de similaridade. O desempenho na busca também é um fator muito importante
para alguns dominios, principalmente quando se tem uma base com dezenas de milhares de
casos para serem analisados, podendo ser entendido com o um problema de busca, mas com
uma importante diferenca: ndo se pode esperar encontrar nesta base de conhecimento casos
exatamente iguais aos procurados, mesmo por que os algoritmos de busca em bancos de dados
procuram valores exatos em relacdo & consulta. Sistemas RBC baseiam-se em semelhancas e
ndo necessariamente em exatiddo. Assim sendo, espera-se que algoritmos especificos sejam
utilizados e que seja levada em conta a representacao dos casos, tipos de atributos que compdem
os indices, objetivo do raciocinados e determinada operacao de busca, a precisao da solugéo e
a necessidade de buscas sequenciais ou paralelas (SILVA, 2008).

Os métodos de busca podem interferir nas medidas de similaridade de forma que, a
similaridade possa ser calculada automaticamente ou ser uma tarefa posterior a busca, desta
forma é possivel refinar os casos fornecidos pela recuperacdo. Existem basicamente duas
abordagens de busca, baseada no célculo da distancia entre 0s casos ou na sua representacao
(LIAO, ZHANG e MOUNT, 1998). A primeira abordagem leva considera 0s casos mais

similares, estes sdo escolhidos com base na distancia entre eles, de acordo com a avaliacdo de
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uma medida de similaridade. A segunda abordagem relaciona a busca a representacéo, ou
indexacéo dos casos de acordo com sua organizagao procurando assim o mais similar entre eles.

Bergmann (2002) apresenta varios métodos de recuperagédo de casos, tais como: forca
bruta, inducéo, inducdo guiada pelo conhecimento, SQL ou recuperacdo de padroes e
recuperacéo validada (BERGMANN, 2002), (SIMOUDIS, 1992).

Bergmann (2002) sugere ainda um método conhecido como indexagdo, contemplando
a inducéo, as redes de recuperacdo de casos e a recuperacdo separacao e diminuicdo, sendo o
ultimo destinado para situacdes complexas de similaridade. Assim como em outros métodos
relacionados a 1A, no RBC existe a ideia de que problemas semelhantes possuem solugdes
semelhantes, sendo que muitas das medidas de similaridade s&o construidas segundo esta
condicdo. Muitas das vezes as similaridades sao encontradas nas caracteristicas mais profundas,
extraidas das caracteristicas superficiais, possibilitando assim o encontro de uma solucao
satisfatoria para o problema (SIMOUDIS, 1992) (BOMER, 1994).

A escolha da medida de similaridade esta diretamente ligada ao dominio e ao objetivo
do sistema. Quando o dominio e estruturas sdo complexas, pode ser necessaria a interverao
humana nos ultimos estagios para selecionar os melhores casos. As medidas de similaridade
mais utilizadas sdo aquelas ligadas a distancia e as demais aprendizado de maquina (LIAO,
ZHANG e MOUNT, 1998) (PAL e SIMON, 2004), sdo apresentadas na Tabela 2 algumas
medidas de distancia que podem ser utilizadas para medidas de similaridade.

Tabela 2. Medidas de distancia mais comuns utilizadas para calculos de similaridade.

N Muito utilizada para

Equagéo - _ ) célculos de valores

(a) Euclidiana d(x,y) = Z(xi — i) reais. E a medida de
=1 distancia mais usada.

n Cada atributo possui um

Equagéo Euclidiana _ 2 ,  Peso, indicando a sua
(b) Ponderada d(x,y) = Z Wi Cxi = i) relevancia na

=1 composicdo do caso.

Também conhecida
como City-block. Um
exemplo simples de uso
¢ a distancia entre pecas
de xadrez, onde o
caminho a ser
percorrido ndo é uma
linha reta.
Hamming foi concebida
Hamming d= z 6, onde para tratar valores

- binarios e é muito usada

n
qu(JSgao Manhattan d(x,y) = Z|xi - yil
i

Equacao

(d)

n
i=1
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5 = { Lsex; #y; para calcular
' 0 em outros casos similaridade de atributos
simbadlicos.
1 E uma generalizacio da
Equacéo Minkowsky = k distancia euclidiana e
(e) Ponderada d(x,y) = (Z Wilx; — Yi|) Manhattan, quando <=2
i=1 e <=1, respectivamente.

d(x,y) = max{|x; — i Ix E um caso especial onde
Y= 1= Y1k Mn g yalorde<? @ na

—wal} distancia de Minkowski.

Equacéo

Tchebyschev
() Y

Fonte: Adaptado de (PAL e SIMON, 2004)

As medidas das distancias podem néo ser usadas diretamente para medir similaridade,

mas, sim, como um estagio anterior ao calculo da similaridade propriamente dita.

2.7.4. Computacéo Evolutiva

Trata-se de um ramo da Inteligéncia Artificial que propde um paradigma para resolucao
de problemas baseado na Selecdo Natural (Darwin, 1859). Inspirado no evolucionismo
Darwiniano, como os Algoritmos Genéticos (AG’s) ¢ uma das areas da IA com maior
inspiracéo bioldgica (ALVES, 2009).

Métodos evolucionarios sdo baseados em populaces. Nestes casos, ao invés de
trabalhar com uma Unica solucdo, caminhando com esta pelo espaco de soluces buscando
aquela que sera 6tima, é utilizada uma populacéo de solucdes, que evoluem baseadas em algum
principio definido na busca pela solucéo 6tima.

Os métodos evolucionarios baseiam-se em heuristicas as quais buscam no espaco de
solucBes aquela que mais se adequa, seguindo os mais variados processos bioldgicos. Os
algoritmos genéticos, que serdo abordados na secdo 2.4.4.1, sdo inspirados na Teoria da
Evolucéo das Espécies, de Charles Darwin (Darwin, 1859), para a evolucdo da populacéo de

solucdes.

2.7.4.1. Algoritmos Genéticos

Com base na Teoria Evolucionaria da Espécies, de Charles Darwin (Darwin, 1859), foi
proposto em 1975, por Holland os chamados Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975). Estes
algoritmos propdem a utilizacdo de uma populagéo de individuos, ficando a pressao ambiental

responsavel por estimular a selecdo natural (survival of the fittest) ou seja, sobrevivéncia do
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mais apto, desta forma, o desempenho geral da populagdo cresce com o passar das geragdes.
Este mecanismo é facilmente entendido como um processo de otimizacdo, pois, dada uma
funcdo objetivo a ser maximizada ou minimizada, uma populacédo de possiveis solucdes é criada
de forma aleatoria. Ainda utilizando esta funcdo objetivo como medida de grau de adequacéo
das solugdes testadas, cria-se uma tendéncia em se escolher os melhores individuos para compor
a nova geracdo de solugdes, através de processos de cruzamento e mutagdo principalmente.
Estes procedimentos podem ser repetidos até que as condigcdes estabelecidas para a
convergéncia sejam atingidas, esperando assim encontrar um 6timo global para o problema,
entre o conjunto de solugdes encontradas.

Algoritmos genéticos podem ser expressos de uma forma bésica através do

pseudocodigo representado abaixo.

gerar popul
avaliar cs
rangquear o3 individu
repetir
selecionar melh
cruzar indis
mutar in 3
avaliar ca individu

até que condicdc de parada aeja szatiafeita

Desta forma, o processo evolucionario faz com que as solugdes tendam a iniciar o
processo disperso, caminhando na direcdo dos 6timos com o passar das geragoes.

Toda heuristica, segundo as quais os métodos evolucionarios utilizados nos algoritmos
genéticos sdo baseados, foram inspiradas em diversos processos bioldgicos, dentre os quais
pode-se destacar: Ant Colony Optimization (DORIGO, MANIEZZO e COLOMI, 1996) e
Particle Swarm Optimization (KENNEDY e EBERHART, 1995), baseados nos principios de
Swarm Intelligence. Este métodos assim como o Algoritmo Clonal (CASTRO, 2000), é uma
versdo modificada do AG com supressao do operador de cruzamento e os conhecidos Sistemas
Imunologicos Artificiais, que modelam o sistema imunologico humano para otimizagédo
(DASGUPTA, 1998).

2.7.4.2. Representacao

A primeira atividade a se realizar quando da definicdo de um AG é a forma de
representacdo dos individuos. Determina-se neste ponto qual a relacdo entre o universo dos
problemas onde ocorrera a evolugédo das solucdes. Aos elementos que compdem o conjunto de

solugdes da-se o nome de fendtipos, ao passo que, as codificacbes que podem levar estes a
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solugdo dos problemas sdo denominados cromossomos (comumente também chamados de
gendtipos) (OLIVEIRA & XEXEOQ, 2011). Desta forma a codificagio consiste em mapeamento
entre os fendtipos e 0s cromossomos que representardo as possiveis solucdes. Este conjunto de
solucdes é frequentemente representado por cadeias de valores binarios assim como pode ser
observado pela Figura 6.

0 1 2 3 4 5 5] 7
Binaria O[0[0] [OJ0[1] [0[1[0] [O[X[L] [AJ0[0] [I[0[1] [A[I[0] [A11]1

Figura 6. Exemplo de codificagio binaria de um individuo. Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA E XEXEO, 2011)
Logo, cada valor gerado pelo algoritmos é convertido em um valor binario, permitindo

assim maior facilidade na manipulacdo dos dados analisados pelo AG.

2.7.4.3. Avaliacédo

Cronologicamente o préoximo passo a ser executado é a definicdo da funcdo de
desempenho, também conhecida como fitness. O papel desta funcdo é guiar o0 processo
evolutivo do algoritmo. Entretanto € comum que durante o processo de mapeamento direto
entre 0s espacos de solugdes e de busca ocorram convergéncias prematuras, principalmente nos
casos onde existe uma grande diferenca entre os valores de desempenho e os individuos da
populacdo (PACHECO, 1999).

2.7.4.4. Selecdo

Depois de realizada a criacdo e avaliacdo da populacéo inicial e serem atribuidos seus
desempenhos, chega-se 0 momento de selecionar os individuos que fardo parte da proxima
geracgdo de possiveis solugdes. A escolha destes individuos deve seguir o principio da selegcdo
probabilistica: logo, os individuos de maior desempenho terdo maior probabilidade de serem
selecionados, entretanto, permite ainda que individuos de desempenho inferior também sejam
selecionados, garantindo desta forma a diversidade genética das novas populagdes, um fator
primordial para o sucesso de qualquer processo evolutivo.

Meétodo da Roleta: Neste método cada um dos individuos tem a probabilidade de ser
selecionado para a proxima geracdo de acordo com seu desempenho relativo ao da populacgéo,
como demonstrado na equacao abaixo.

Equacdo (g) — Probabilidade Selecdo Roleta



35

Pu=l1/5 s

Logo o processo de selecdo pode ser apresentado como uma roleta, onde as
probabilidades de cada individuo ser selecionado podem ser observadas na &rea correspondente
a cada um, como demonstrado na Figura 7.

Tndividus Aptdio Aptdio

S FIS) Eelativa
=1 10110 2.23 0,14
=2 11000 1.2 0.47
=3 11110 1.05 0.07
=4 01001 3.35 n.z21
25 00110 1.65 0.11

Figura 7. Método da Roleta. Fonte: Adaptada de (OLIVEIRA E XEXEO, 2011).

Cada um dos individuos da populacdo € representado na roleta de uma forma
proporcional a sua aptidao, assim sendo, individuos com alta aptiddo passam a ocupar uma
parcela maior na roleta, ao passo que, individuos de menor aptiddo ocupam uma fatia menor.
Tal roleta sera “girada” npop Vezes, sendo nNpop 0 NUMero de individuos da populagéo, sendo 0s
individuos escolhidos de acordo com a “posicdo onde parar a roleta”. Desta forma, os
individuos com maior fitness serdo aqueles que tém a maior probabilidade de serem sorteados,
sendo assim escolhidos para formar a nova geragio (OLIVEIRA & XEXEO, 2011).

definir 1
repetir
selecionar individuo 1

-

selecionar individuo 2

r = valor sorteado entre 0 e 1
se r < 1 entdo
selecionar o melhor entre os 2 individuos
senao
selecionar o pior entre os 2 individuos
fimse
enquanto npop ndo terminar

Elitismo: Busca garantir que melhor individuo seja preservado na proxima geracao,
impedindo desta forma que, uma solugdo Otima seja perdidas quando, quando aplicadas

algumas das outras operac@es as quais sao pertinentes a algoritmos genéticos.

2.7.4.5. Cruzamento

Segundo Eiben e Smith (2003), o cruzamento é o principal dos operadores dos
algoritmos genéticos. Através deles, dois individuos podem ter seus gendtipos recombinados,
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formando assim um ou dois novos individuos. Cruzamentos envolvendo mais de dois
individuos sdo perfeitamente possiveis, ainda que este tipo de operagdo ndo tenha qualquer
embasamento bioldgico. No entanto, cruzamentos como estes raramente sao utilizados, ainda
que alguns escritores afirmam que apresentem grandes efeitos positivos no processo evolutivo
(EIBEN e SMITH, 2003).

A l6gica do cruzamento é descrita da seguinte forma: dados dois ou mais individuos que
possuam as caracteristicas desejadas, o cruzamento entre estes individuos combina essas
caracteristicas. Trata-se de um procedimento utilizado a milénios pelo ser humano, quando o
mesmo cruza animais ou plantas de caracteristicas superiores, tentando desta forma obter
variacBes cada vez melhores. Os métodos de cruzamento mais utilizados s&o cruzamento com
um ponto de corte, cruzamento com n pontos de corte, cruzamento uniforme, cruzamento

por variavel e o cruzamento por variavel entre varios individuos.
2.7.4.6. Mutacéo

Trata-se de um operador gque atua sobre somente um gendtipo de cada vez, gerando desta
forma um novo individuo levemente modificado. De acordo com Eiben e Smith (2003), o
principal objetivo da mutacdo nos algoritmos genéticos é manter a diversidade genética da
populacédo, assim como o papel do cruzamento € levar o algoritmo a um novo ponto no espago
de buscas. A mutacdo procura garantir que estes espacos esteja conectados. As propriedades
pertinentes a mutacdo, garantem que dado um tempo suficiente, o0 AG atingird um étimo global

do problema.. A Figura 8. ilustra o processo.

Antes da Mutacio: 1 1@0 0

Depots da Mutacde: 11000

Figura 8. Mutacdo. Fonte: Adaptada de (SILVA, 2008).

Logo, para se realizar este procedimento, basta tdo somente decidir, qual o valor da taxa
de probabilidade de mutacao pm, sera aplicada para que cada gene sofra ou ndo a mutacéo. De
uma forma geral, os valores mais indicados na literatura variam entre 0.01 e 0.03 (SILVA,
2008)

2.7.5. Redes Neurais Artificiais
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Das diversas técnicas utilizadas para proporcionar as maquinas a capacidade de
aprendizado, as que mais se destacam sdo as baseadas em sistemas naturais, seja eles bioldgicos
ou fisicos, dentro os quais pode-se destacar a computacdo evolutiva, apresentada anteriormente,
Sistemas Nebulosos, Swarm Intelilenge e as Redes Neurais Artificiais, que seré discutida nesta
secao.

RNA’s podem ser aplicadas nas mais diversas areas da ciéncia, assim também como da

vida humana, dentre as quais, pode-se levantar como mais comuns as seguintes:

a) Analise de imagens;

b) Classificacdo de dados;

c) Diagnéstico médico;

d) Identificacdo de fraude de cartdo de crédito;

e) Processamento de sinais e eliminacgdo de ruidos;
f) Reconhecimento e sintese de fala;

g) Reconhecimento Optico de caracteres (OCR); e
h) Robética.

RNA’s sao basicamente modelos matematicos semelhantes a estruturas neurais
biolégicas com capacidade computacional adquirida por meio de aprendizagem e
generalizacdo. Estas redes buscam assemelhar-se com o sistema nervoso dos seres viventes,
simulando sua capacidade de processamento de informagdes. Tem-se entdo uma metéafora da
maneira como o cérebro humano processa as informacdes utilizadas em computacéo.

Os neurdnios bioldgicos sdo como circuito de entradas binarias combinadas por uma
soma ponderada (de pesos) produzindo desta forma uma entrada efetiva, este seria o
funcionamento de um neurdénio biolégico. Constituindo-se tais neurénios de:

a) Entradas (dentritos) - onde s&o aplicados os sinais;

b) Pesos (sinapses) - onde fica retido o conhecimento;

c) Funcdo soma - somatorio da relacdo dos sinais de entrada e dos pesos sinapticos;

d) Funcéo de ativacéo - funcdo que dependendo do valor do somatério ira ou néo
ativar a saida

e) dependendo do threshold (sigmoidal, escada, Gausian);

f) Saida (ax6nio) - saida de interface.
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Sendo assim, pode-se generalizar que um neurdnio tem a seguinte funcionalidade:
1)Sinais sdo apresentados a entrada; 2) E realizado a multiplicacdo dos sinais com os pesos
sinapticos; 3) E realizado a soma ponderado dos sinais; 4) Se o nivel for maior que um limite
(threshold), entdo a saida sera ativada (SILVA, 2008), vide Figura 9.

Figura 9. Modelo de McCulloch e Pitts. Fonte: (SILVA, 2008).

Uma RNA pode ser considerada um grafo orientado, onde neurdnios artificiais séo
nodos ligados através de conexdes diretas com pesos para neurdnios de saida e de entrada. Uma
RNA é dividida em trés camadas, entrada, oculta ¢ saida. RNA’s podem ser classificadas quanto
a sua estrutura, seu comportamento e algoritmo que utiliza, que é em muitos casos determinado
pelo seu comportamento, sendo neste trabalho aplicada a Multi-Layer Perceptron com
algoritmos backpropagation de aprendizado supervisionado.

O modelo proposto por McCulloch e Pitts apresenta grande semelhangca com um modelo
bioldgico. As entradas x1 a X» representam os dendritos, ou seja, prolongamentos dos neurdnios
naturais utilizados para receberem estimulos nervosos. Os pesos Wi a Wy representam as
conexdes sinapticas entre 0s neurdnios, pontos responsaveis por enfatizar os estimulos vindos
de alguns neurdnios. A saida y representa no modelo o axénio, prolongamento do neurénio
natural, responsavel pela condugédo do estimulo nervoso a outros neurdnios. Por fim, a funcdo
de deciséo f(~x) tem a mesma funcgéo de decisdo de disparar (ou ndo) os neurdnios naturais.

Contudo, em 1969, a publicacdo do livro Perceptrons, por Marvin Minsk e Seymour
Papert (1969), ficou provado que por si 0 Percectron simples era capaz de solucionar somente
problemas linearmente separaveis, incapaz por exemplo de solucionar o problemas OU-
EXCLUSIVO. Esta constatacdo reduziu consideravelmente o interesse nas Redes Neurais
Artificiais — RNA’s. Sendo entéo seu desenvolvimento retornado, entre outros motivos, devido
ao desenvolvimento do método da retropropagacao (Backprogagation) de erros e a introducao

das Redes Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron — MLP).

2.7.5.1. MLP — Multi-Layer Perceptron — Perceptron Multicamadas
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Sendo um dos principios das RNA’s a simulagdo da esséncia dos sistemas neurais
bioldgicos, é necessario para que isto ocorra a criacdo de neurdnios artificiais definidos como:

I. Ele recebe um nimero de entradas (que a partir de dados originais, ou a partir da saida
de outros neurdnios na rede neural). Cada entrada vem através de uma ligacdo que tem uma
forca (ou peso); estes pesos correspondem a eficdcia sindptica num neurdnio biol6gico. Cada
neurdnio tem também um valor de limiar individual. A soma ponderada das entradas é formada
e subtraida do limiar, para compor a ativacdo do neurénio (também conhecido como o potencial
pos-sinaptico, ou PSP, do neurbnio);

I. O sinal de ativagcdo é transmitido através de uma funcdo de ativacdo (também
conhecido como uma func¢éo de transferéncia), para produzir a saida do neurénio.

Assim sendo, o algoritmo propde o uso da funcdo degrau ( ou seja, a saida fornecida
pelo neurénio especifico € 0, se 0 estimulo de entrada for menor do que zero, e 1 se o estimulo
de entrada for maior ou igual a 0), logo o neurénio em questdo age como um proprio neurdnio
bioldgico, como descrito anteriormente. O esquema proposto possibilita o surgimento de pesos
negativos, o que pode gerar sinapses inibitdrias ao invés de excitatdrias sobre o neurénio, assim
como também acontece no cérebro bioldgico. Uma representacdo esquematica de rede MLP

pode ser observada na Figura 10.

Figura 10. Modelo MLP de McCulloch e Pitts. Fonte: (SILVA, 2008)

As camadas escondidas das Redes MLP sdo responsaveis por mapear 0 espaco de
entrada no chamado Espaco de Caracteristicas, onde problemas ndo lineares podem ser
transformados em lineares e, entdo, facilmente resolvidos. O processo de aprendizado de uma
rede MLP consiste em se encontrar os pesos correspondentes as ligacGes entre 0s neurdnios de

forma a se obter o comportamento desejado.
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2.7.6. Computacdo Grafica

Dentro da ciéncia da computacdo, a computacdo grafica destaca-se como area
responsdvel pela geracdo e manipulagdo de imagens em geral, através de sistemas
computadorizados (Viera e Filho, 1999). Geralmente relacionada a jogos digitais, além de
possuirem um conjunto de técnicas aplicaveis a qualquer ramo da informatica, tal como a
geracdo de interfaces graficas com usuario, artes digitais, softwares de uso geral, etc., em muitos
trabalhos, como neste, esta técnica sera aplicada na preparacdo de imagens correspondentes a
derivacdes de sinais impressos de eletrocardiogramas, permitindo que as mesmas sejam

analisadas por um sistema de inteligéncia artificial.

2.7.6.1. Imagem Digital

O correto entendimento de o que realmente sdo imagens digitais, depende fortemente
do bom entendimento do que sdo fungdes continuas e discretas, e suas diferencas. FuncGes
continuas ndo podem ser perfeitamente reproduzidas em meio computacionais, devido a suas
limitacdes fisicas e tecnoldgicas, que determinam os sistemas computacionais com recursos
limitados. Tais funcdes equivalem as funcdes reais, de maneira tal que, uma funcdo define uma
regra onde para cada variavel independente x, é possivel encontrar o valor da variavel
dependente y ou f(x) (GONZALEZ & WOODS, 1992), segundo demonstrado na equacéo
abaixo.

Equacdo (h) — Funcdo Continua

f:R—>R
x - f(x)

Para possibilitar a representacdo de uma funcdo continua em ambientes computacionais,
é preciso uma funcéo discreta equivalente, ou seja, uma funcao cujo dominio e contradominio
sejam numeros naturais, isto €, um conjunto finito de valores, ao contrario das funcdes
continuas que podem possuir infinitos valores em seus dominios e contradominios
(GONZALEZ & WOODS, 1992).

Imagens digitais podem ser representadas pela atribuicéo discreta de uma caracteristica

de tons/cor, brilho e transparéncia para cada ponto da funcdo discreta, representada, ou através
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da atribuicdo de um nivel de cinza, por exemplo, para imagens monocromaticas, como
representado na equacao que segue.

Equacao (i) — Conversdo de tons de cinza

f(x,y) = cor no ponto (x,y);parax € [0,X]ey € [0,Y]
,onde x e y sio nimeros reais no intervalo0aXeOaY

Assim sendo, uma imagem digital monocromatica sera o resultado da atribuicdo dos
niveis de cinza para cada uma das coordenadas (x, y) de uma funcéo discreta. A intensidade da
imagem de saida é definida como nivel de cinza (L) , para cada um dos pontos (X, y), estando
esta intensidade dentro dos limites de intervalo, como descrito na equacao representada a seguir.

Equacao (j) — Definicdo dos tons de cinza.

Lmin < L < Lmax ,sendo Lmin e Lmax valores finitos e positivos.

Criar imagens digitais a partir de uma imagem real € um processo composto de duas
etapas, que juntas permitirdo a representacdo digital da informacdo que foi capturada pelo
dispositivo. Estas etapas séo a aquisicdo e a digitalizacdo (GONZALEZ & WOODS, 1992).
Aquisicao: primeiro momento da criacdo de uma imagem digital a partir de uma imagem real
e digitalizacdo, resultado do processo anterior deve ser transformado em um formato
manipulével para o sistema computacional.

Dadas as caracteristicas de algumas imagens, em alguns casos é necessario um processo
de limiarizacdo, ou seja, deteccdo e separacdo das informacGes contidas em uma determinada
imagem digital, permitindo posteriormente a criacdo de uma imagem binéria constituida de
apenas 0’s e 1’s. Contudo para que isto se torne possivel é necessario definir o nivel de cinza
N, de uma forma que, qualquer valor inferior ou igual a este seja considerado o objeto e todo
valor superior a este seja considerado o fundo, fazendo desta forma que ao final do processo
tenha-se somente dois tipos de informacdo. Em notagbes matemaéticas a limiarizagdo é uma
operacdo onde uma entrada f(x,y) de nivel cinza N gera uma saida g(x,y) denominada imagem
limiarizada, representado na equacao a seguir. (GONZALEZ & WOODS, 1992).

Equacéo (k) - Limiarizagdo

gx,y) =1sef(x,y) =T
gx,y) =0sef(x,y) <T

Assim sendo pode-se definir os pixels de valor igual a 1 como sendo objeto, e os pixels
com valor igual a 0 como sendo o fundo, T é entdo um nivel de cinza predefinido. Quando se
trabalha com imagens que possuem somente duas informacdes esta técnica mostra-se bastante
atil, entretanto, se a imagem possuir uma serie de informacgdes, a melhor representacdo da

mesma nao seria uma imagem binaria (GONZALEZ & WOODS, 1992), assim sendo, dadas as
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caracteristicas das imagens analisadas neste trabalho, Afinamento, Thinning ou
Esqueletizacdo foram aplicadas com o proposito de preparar as imagens para utilizagcdo na
ferramenta. Estes conceitos serdo apresentados de forma sucinta para que ndo haja fuga do

escopo deste trabalho.
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3. METODOLOGIA

3.1. Classificacdo da Pesquisa

Analisando do ponto de vista do problema, esta pode ser classificada como uma
pesquisa quantitativa, isto pelo fato de os resultados desta permitirem a classificacdo e analise
cientifica, uma vez que é realizada sobre dados referentes ao diagndstico da cardiopatia
isquémica. Quanto aos meios, esta pesquisa classifica-se como sendo de laboratorio, pois a
mesma trata simulagdes realizadas em computador.

Sob a dGtica da natureza e dos fins, esta pesquisa classifica-se como metodoldgica
aplicada (VERGARA, 2000) (MORESI, 2003). Isto pelo fato de o estudo esta associado a
caminhos, formas, maneiras e procedimentos para se atingir um determinado fim. Também por
ser fundamentalmente motivada pela necessidade de se resolver problemas concretos, tendo,
portanto, finalidade pratica, ao contrario da pesquisa pura, movida basicamente pela

curiosidade intelectual do pesquisador e sobretudo situado no nivel de especulagéo.
3.2. Suposicgdes e Hipoteses
Esta pesquisa pretende testar a seguinte hipétese:

A melhor solucdo determinada pelo AG, cujos pesos para a fungéo de similaridade (dada

pela distancia euclidiana ponderada) global do RBC, cuja acuidade auxiliara o especialista
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médico no diagnostico da cardiopatia isquémica. Testa também a hipétese de que através do
uso da IC, é possivel determinar maior taxa de acertos os reais diagndsticos para esta
enfermidade através da andlise de sinais de eletrocardiogramas, que serdo analisados pela

prépria ferramenta.

3.3. Fluxo de Trabalho

Segundo Malta e Merhy (2004), o fluxograma permite instrumentalizar o trabalhador
no seu préprio processo de trabalho. Assim sendo, para que o projeto fosse desenvolvido de
forma sistematica e organizada foi criado e respeitado um fluxo simplificado de trabalho, como

pode ser observado na Figura 11.

o Pesquisas Definicdo do Aquisicdo dos
Bibliograficas Escopo Dados

Formularios

405

Computacdo Testese médicos Selecdo dos
Grafica S Validacdo Meétodos
\ Implementacio /
RBC + AG
Desenvolvimento Testesve Resultados :
RNA validacio firm

Figura 11. Fluxograma — Elaboragéo do Projeto. Fonte: O autor.
O fluxograma apresentado na imagem acima descreve de forma resumida o ciclo de vida
da proposta em questdo. Logo é possivel entender cada etapa do processo, desde a concepgao

da ideia, ate disponibilizacdo da ferramenta para testes em campo.

3.4. Coleta e Analise de Dados

Para confeccdo deste trabalho foi utilizada uma base de dados contente
aproximadamente 997 registros, dos quais 592 apresentavam diagnosticos positivos para a
cardiopatia isquémica, gentilmente cedido por (ALMEIDA, 2006). Utilizou-se também
imagens extraidas do bando de imagens de sinais de eletrocardiogramas, adquiridas atraves do

web site da European Union e European Society of Cardiology, base esta que contém 92
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registros de imagens de eletrocardiogramas distribuidos livremente, sendo cada um resultado
de 10 minutos de sinais monitorados devidamente anotados por cardiologistas.

Por fim, para selecdo dos atributos a serem considerados como 0s mais relevantes e
definicdo primaria da relevancia de cada um, foi realizada a combinacdo dos trabalhos de
(ALMEIDA, 2006) (DETRANO, 1989) e (SETIAWAN, VENKATACHALAM e HANI,
2009), de onde foram levantados os atributos para confecgdo de um questionério enviado para

varios especialistas médicos para validacdo dos atributos e levantamento primario dos pesos.

3.5. Delimitagéo do Escopo

O projeto em questdo apresentara uma interface grafica com usuario amigavel, pois
destina-se também a coordenar as atividades gerais de uma clinica médica. Entretanto o escopo
principal do projeto e oferecer suporte ao diagndstico da cardiopatia isquémica, atraves da
analise e atribuicdo de pesos. Apoés esta etapa o sistema deve ser capaz de indicar o percentual
de probabilidade de um determinado individuo apresentar diagndstico positivo ou ndo para esta
enfermidade.

Através do modulo gerenciado pelo cérebro artificial a ferramenta deve ser capaz de,
oferecer valores preditivos que confirmem ou revoguem o diagnéstico anterior permitindo
inclusive comparacdes através da analise de imagens contendo sinais de eletrocardiogramas.

Apesar de possibilitar a adaptacdo e treinamento para outras enfermidades esta
ferramenta ndo esta habilitada e nem se prop6e a diagnosticara qualquer outra enfermidade que

ndo seja a cardiopatia isquémica.

3.6. Resultados Esperados

Os resultados obtidos por cada um dos métodos passaram por diversas analises
estatisticas, os quais permitiram quantificar e qualificar os mesmos, dentre os diversos testes
realizados pode-se citar:

a) Especificidade: capacidade de um teste discriminar dentro de um ndmero de

suspeitos, aqueles que estdo efetivamente doentes;

b) Sensibilidade: capacidade que 0 mesmo teste tem de ser negativo, para individuos

que efetivamente ndo estdo doentes;

c) Prevaléncia: nimero de casos efetivamente levados a teste dentro da populacéo; e
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d) Acurécia: a capacidade de um teste realmente identificar corretamente as pessoas
com uma determinada doenca e excluir aquelas que realmente estdo saudaveis.
Testes como analise de variancia (ANOVA*) e Tukey *também foram realizados
permitindo comparar o desempenho da aplicacdo aqui proposta com outras disponiveis na
literatura.
Espera-se com este trabalho os seguintes resultados:
i) Determinacdo de um AG de qualidade para calculo dos pesos das funcdes de
similaridade aplicadas ao mddulo RBC;
ii) Implementagdo de um modulo baseado em RNA para analise de imagens de sinais
de eletrocardiogramas para segunda opinido na anéalise dos diagndsticos;
iii) Desenvolvimento de uma ferramenta gratuita eficaz no que tange o auxilio na
atividade de diagnostico médico;
iv) Validacdo da ferramenta proposta através da utilizacdo de casos reais da area de
cardiologia contendo diagndsticos da Cardiopatia Isquémica;
v) Comparacdo, com auxilio de especialista médico e métodos estatisticas, dos

resultados, das melhores solugdes e outras ferramentas com 0 mesmo propasito.

3.7. Técnicas, recursos e configuracdes

Este trabalho lancou méo das seguintes técnicas referentes a inteligéncia computacional:
Algoritmos Genéticos, Raciocinio Baseado em Casos, Computacdo Gréafica e Redes Neurais
Artificiais.

O algoritmo genético proposto, por ter sido implementado paralelamente a distribuigo
dos formuléarios exigiu a capacidade de ter suas configuracGes referentes ao numero de atributos
e valores maximos e minimos dos atributos configuraveis durante a execucdo do mesmo,
permitindo assim adaptacdo para novos €asos.

Foram também implementadas as seguintes func¢des para funcionamento do algoritmo:
selecdo por roleta (com ranqueamento), selecéo por elitismo, cruzamento de um e varios pontos
e mutacgdo. A validacdo da solucdo deu-se principalmente através da funcdo de célculo de

distancia euclidiana ponderada, apresentada na Tabela 2, tendo sido a taxa de similaridade entre

4 ANOVA — Andlise de Variancia.
5> Tukey — Teste de Tukey — Diferenca Significante.
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0s casos ajustada para 80%, indicando que somente 0s casos com no minimo 80% de
similaridades deveriam ser levados a testes, conforme sera explicado no capitulo 5.

O projeto também contempla aplicacdo de Redes Neurais Artificiais, 0 que permite
analise dos casos sob uma ética diferenciada, permitindo inclusive que, através da aplicacéo de
técnicas de computacdo gréafica imagens e sinais de eletrocardiogramas possam ser analisados
pelo cérebro artificial, fornecendo desta forma ao profissional especialista, melhores condi¢des
para o processo decisorio.

O projeto exigia também, para que pudesse ser continuado uma taxa minima de sucesso
nas predicdes de diagndsticos realizadas pelo modulo de RBC, esta taxa foi fixada em 85%, por
ser também a taxa média de sucesso nos diagnosticos realizados pelos grupos de especialistas
(ALMEIDA, 2006).

Com pode ser observado na Figura 11 mostrada acima, foi desenvolvido também um
cérebro artificial para o projeto, permitindo assim a anlise dos atributos pode uma nova 6tica,
através de métodos diferentes dos aplicados em algoritmos genéticos. Além de realizar anélise
de dados clinicos, assim como ocorre com 0 médulo onde foram aplicadas técnicas de RBC +
AG, o cérebro artificial permite a analise de sinais de eletrocardiogramas através de imagens.
Para tornar isto possivel foi desenvolvido no projeto um pequeno moédulo de computacdo
grafica, encarregado de recuperar as imagens dos sinais de eletrocardiogramas, preparar a
imagem e converté-las para um conjunto binario que servira de entrada para a RNA.

O tratamento de todas as imagens foi realizado através de um algoritmo inspirado no
algoritmo de OTSU, permitindo desta forma criar as entradas necessarias para o treinamento da
RNA.

A RNA utilizada para reconhecimento da enfermidade tratada neste trabalho foi
desenvolvida usando-se como base a biblioteca FANN (Fast Artificial Neural Network),
distribuida gratuitamente nas mais diversas linguagens de programagao capazes de implementar

inumeras estruturas de RNA’s.
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4. PROPOSTA DO CARDIOCARE

Como explanado anteriormente a ferramenta em questdo foi concebida atraves da
aplicacdo de varios conceitos relacionados a inteligéncia computacional, possuindo esta um
modulo para célculo de similaridade entre casos, permitindo desta forma a aplicacdo das
técnicas de raciocinio baseado em casos, aplicacdo de algoritmos genéticos para definicdo dos
pesos de cada um dos atributos verificados. E aplicada também redes neurais artificiais, MLP
(multilayer perceptron) com backpropagation, para, ndo somente analisar os mesmos atributos
utilizados no mddulo de RBC, mas também para analise de imagens de sinais de
eletrocardiogramas.

A solucdo proposta oferece ao usuario ndo somente suporte ao processo de tomada de
deciséo, mas também apoio operacional as atividades de uma clinica ou consultério medico. O
ambiente utilizado para o desenvolvimento desta ferramenta foi:

e Softwares:
o Sistema Operacional Windows 8.1;
o Plataforma de Desenvolvimento, Visual C# Express;
o Linguagem de Programacéo C#;
e Hardware:
o Notebook;
o Processador Intel Core i3 — Segunda Geracao;
o 6 GB Memoéria RAM;
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Toda tecnologia utilizada para desenvolvimento da ferramenta em questdo pode ser
adquirida por um custo relativamente baixo pelas organiza¢cdes promovedoras da salde coletiva

publica e/ou particular.
4.1. Arquitetura

Apesar de suas caracteristicas a solucdo proposta ndo apresenta uma arquitetura
complexa, mostrando-se assim de facil utilizacdo de estudo, permitindo evolugdes futuras.
Basicamente a arquitetura da ferramenta procura atender a um nimero muito pequeno de
requisitos. Sua arquitetura basica pode ser observada no diagrama de casos de uso representado
na Figura 12.

Login no Sisterna
’ -
&
Cadastro de Atendentes Adrministrador
Cadastro de Paciertes

Cadastro de Meédicos
Inteligéncia Computacional

Médico Especialista

A

Atendente

Figura 12. Caso de Uso — Viséo Geral do Projeto. Fonte: O autor.

Pode-se ver pela imagem a interacdo ndo somente do especialista médico, mas também
de outros atendentes ao sistema. Isto se da pelo fato de o sistema ser desenvolvido também para
atendimentos ambulatoriais e permisséo de triagem pre-consulta.

Ao se analisar mais profundamente alguns modulos do sistema, mais especificamente
0os modulos consultas e inteligéncia computacional, tem-se 0s seguintes casos de uso
observados nas Figuras 13 e 14.

O modulo de consulta aberto tanto aos médicos quanto aos atendentes permite inicializar
uma consulta, realizar o procedimento de triagem e acompanhar a evolucdo do paciente na

medida em que este comparece as consultas.
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Iniciar Consulta

==axtend=:= Inteligéncia
Computacional

==pytend== = M ddulo REC

=

% =gxtend==
)\ Andlise Diagndstico
M édico Especialista T Modulo RNA
Finalizar Consulta

Atendente

Figura 13. Caso de Uso — Consultas. Fonte: O autor.

Sempre que necessario o modulo de consultas pode acessar informagdes/métodos
pertinentes ao mddulo de inteligéncia computacional. Para isto € necessario que o operador
indique ao sistema sua intencdo. Uma vez iniciado este modulo se encarregara de observar a
todos os atributos disponiveis para entdo realizar sua previsdo de diagndstico.

Através do modulo de inteligéncia artificial o usuario podera configurar ndo somente 0s
tipos de operacgdes a serem realizadas pelo algoritmo genético, como também podera configurar
algumas das opcdes de aprendizado do modulo de redes neurais artificiais, bem como escolher
qual a melhor medida de similaridade para o0 modulo RBC. Entretanto estas opc¢des estardo

disponiveis somente para o Operador Administrador do sistema.

Inicia M adulo 1C

M édico Especialista

= Operadorsdministradar

Finaliza Madulo 1<

Figura 14. Caso de Uso — Inteligéncia Computacional. Fonte: O autor.
Logo, sempre que necessario ou de tempos em tempos novo treinamento podem ser
realizados no sistema, compondo assim novos conhecimentos para 0 memo. Tal treinamento

pode ser realizado tanto pelo médico especialista quanto pelo operador administrador, sendo
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este 0 Unico que pode interferir nas configuragcdes dos mddulos especificos de inteligéncia

computacional.

4.2. Algoritmos

A ferramenta proposta aplica basicamente os seguintes algoritmos chave para seu
correto funcionamento: Algoritmos Genéticos (para modulo de raciocinio baseado em casos),
algoritmos de computacdo gréfica (baseado no algoritmo de OTSU) e algoritmo de Redes
Neurais Artificiais — MPL — Backprogation, utilizado a partir da importacdo da biblioteca
FANN — Fast Artificial Neural Network.

4.2.1. Algoritmos Genéticos (RBC)
O ciclo basico do algoritmo genético proposto no trabalho, bem como sua associacao as

técnicas de raciocinio baseado em casos pode ser observado de forma basica através do

fluxograma apresentado n a Figura 15.

Aplicar Aplicar Selecionar
Operadores Operadores Membros da
| Inicio ‘ de Mutagdo : de Proxima
| | Reprodugdo Geragdo
J \ Ndo
Gerar Calculo de Verificar
= . HE N L ?
Populagac | -| Aptiddo | - Convergéncia Parar?
Inicial (Fitness)
Sim

‘Fim‘

Figura 15. Fluxograma — Algoritmo Genético. Fonte: O autor.

Ao iniciar o modulo de RBC é ativado o algoritmo genético para calculo de similaridade
do mesmo.

Entéo segundo as configuraces ja estabelecidas é gerada uma populacéo inicial, a partir
da qual é feito um célculo de similaridade. A partir destes resultados sao realizados algoritmos
de selecdo elitismo e roleta (com ou sem ranqueamento). Posteriormente sdo realizados o
cruzamentos (de um ou varios pontos) e mutacéao.

As caracteristicas do algoritmo proposto podem ser observados abaixo:

o Os genes do cromossomo sdo representados por nimeros binarios;
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o A populacdo inicial seré gerada aleatoriamente;

o O numero de individuos de cada populacdo bem como a quantidade de geragdes é
definia de forma flexivel;

o O critério de parada do algoritmo também € definido de forma flexivel;

Os trechos do algoritmo acima descrito podem ser observado abaixo. A Figura 16.

contém o trecho de codigo que realiza a geracdo da populacéo inicial de forma aleatoria.

for (int x = @; x < nInd; x&+)
{
Random rand = new Random();
retorno = "";
1 genes = new List<Genes»();
for {int j = @; j < natrid; j++)

1 _alelos = new List<Cromossomos»{);

for (int 1 =8; 1 < 4; i++)

{

int fator = DateTime.Now.Millisecond;
alelo = new Cromosso

Ulta

fator = fator * ((DateTime.Mow.Millisecond * DateTime.Mow.Millisecond) * (1 * DateTime.Now.Millisecond * j) + 1);
double valramdom = (double)rand.nextDouble();

if (valRandom > 2.58)
{

alelo.alelo = "1';
1_alelos.Add{alela);
retorno = retorno + "17;

h

else

{
alelo.alelo = '@’';
1_alelos.add{alela);
retorno = retorno + "@";

h

hread .. Sleep(9);

Genes gene = new GenesControle().criaGene(l_alelos);
1_genes.Add{gene);

Figura 16. Algoritmo — Populag&o Inicial. Fonte: O autor.

Como explicado anteriormente a populacdo inicial é gerada aleatoriamente. Buscando
garantir o minimo de possibilidade de repeticdo entre os valores sorteados, foi criado um fator
de multiplicagdo para ser aplicado a funcio rand édo C#'.

Para os testes realizados o calculo de aptiddo ou fitness foi realizado com base na fungéo
de distancia euclidiana ponderada. O trecho do algoritmo que realiza este célculo pode ser

observado na Figura 17.

6 Fungdo que gera valores numéricos aleatoriamente (é possivel definir limites maximos e minimos)
7 Linguagem de programacao criada e distribuida pela Microsoft Coorp.
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if ((atrib_c »= @) && (atrib t = @)}

{
for {int x = @; x < vetInd.gene[li¥].cromosscmo.Count; x++)
{
cromo = cromo + vetInd.gene[liy].cromosscmo[x].alelc;
L
distancia = atrib_c - atrib_t;
distancia = (double)Math.Pow({distancia, 2);
geneReal = convertereal{e,l,4,cromo);
distancia = (double)((double)geneReal * (double)distancia);
f/distancia = (double)math.Pow(distancia, 2);
sim = sim + {double)Math.Sqri(distancia);
T
else
{
for {int x = @; x < vetInd.gene[liY].cromosscmo.Count; x++)
{
cromo = cromo + vetInd.gene[liy].cromosscmo[x].alelc;
L
distancia = 1;
distancia = (double)Math.Pow({distancia, 2);
geneReal = {(double)convertereal(e, 1, 4, cromo);
distancia = (double)((dcuble)geneReal * (double)distancia);
sim = sim + {dCUjle}'et".Sqrt(distanciajﬂ
Hy

Figura 17. Algoritmo — Fungéo de Aptiddo. Fonte: O autor.

Sendo que, para cada atributo é realizada um calculo local de similaridade, havendo
posteriormente um calculo global no qual € aplicado a mesma funcéo de similaridade.

Sabe-se que 0 processo acima citado € realizado para cada individuo da populacéo
corrente. No trabalho em questdo o algoritmo foi configurado para realizar testes com todos 0s

registros armazenados no banco de dados, assim como demonstrado no fluxograma apresentado

na Figura 18.
Mdo
) Selegdo de Selegdo de Célculo de P
|\M_~ Casosde —> Casosde —>| Similaridade —><_  TFim? /
Controle Teste - p

T

Figura 18. Algoritmo — Func¢8o de Aptiddo. Fonte: O autor.

A cada teste de aptiddo o algoritmo entra em um novo processo repetitivo, para realizar
as verificagdes com cada um dos valores (pesos) encontrados pelo algoritmo genético, para
cada atributo (sintoma) e posteriormente para o paciente. Este processo foi referenciado na
Figura 15., que apresenta o fluxograma do mesmo. Por serem demasiadamente extensos, estes

algoritmos poderdo ser analisados nos documentos anexos a este trabalho.
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4.2.2. Computacdo Grafica/ RNA

Buscando oferecer um segundo diagndstico ou mesmo a possibilidade de realizar
indicacbes de diagnostico baseado em imagens de sinais de eletrocardiogramas, foi
implementado 0 moddulo RNA. Entretanto, para que este mddulo viesse a funcionar
corretamente foi necessario converter as imagens (escaneadas ou recuperadas diretamente em
forma digital) em matrizes binarias, permitindo assim gerar as entradas necessarias paraa RNA.

O fluxograma apresentado na Figura 19. representa de forma clara o processo descrito acima.

Gerar

Recuperar Converter
| Inicio }— almagem | Imagem = Entradas —~| Fim ‘
e —— para RNA

Figura 19. Fluxograma — Conversdo de Imagens. Fonte: O autor.

Para que a solucéo seja capaz de realizar uma indicacdo de diagndstico por analise de
imagens, 0 usudrio deve antes realizar o treinamento do sistema através da recuperacdo da
imagem que, depois de submetida aos algoritmos adequados (que poderéo ser observados nos
apéndices) gerardo as entradas necessarias para o treinamento da RNA.

O procedimento pode ser melhor compreendido analisando a sequencia de figuras

abaixo, a iniciar pela Figura 20.

Figura 20. Imagem Padrdo Sinal de ECG. Fonte: O autor.

A figura acima simula uma das possiveis entradas para 0 modulo de treinamento e
analise de imagens de sinais de ECG, contudo, na forma em que se encontra esta imagem nao
¢ capaz de fornecer uma entrada aceitavel para o modulo de RNA, sendo necessario

tratamentos, como podem ser observados nas Figuras 21, 22 e 23.

]

A

1
|
. L»f‘f '\wmmm,‘- er/ /k"hm—-w-*r".,, ',M»” S

Figura 21. Imagem Padrao Sinal de ECG - Monocromatica. Fonte: O autor.
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A conversdo da imagem em um padrdo monocromatico € o primeiro passo da preparacao
da mesma para geracdo das entradas para a RNA. Uma vez convertida, o sistema analisard
somente 2 cores buscando nesta sequéncia de cores padrfes para separacdo de um trecho que

se apresenta repetidamente na imagem, o que pode ser observado na Figura 22.

-..--.-.,r\r"'l.,1 | s U | e S
\

Figura 22. Imagem Padrao Sinal de ECG (Monocromatica) — Busca por Padrdes. Fonte: O autor.

As linhas vermelhas observadas indicamos pontos de maximo e minimo local, tanto
horizontal quanto verticalmente, indicando assim ao sistema onde existem padrdes na imagem
analisada. O retangulo verde indica a area de repeticdo, sendo esta separada e convertida em

uma matriz binaria, como indicado na Figura 23.

Figura 23. Matriz binaria sinal de EGC — Busca por Padrdes. Fonte: O autor.

Uma vez construida a matriz binaria correspondente a imagem, é possivel entdo gerar o
arquivo de entrada para a RNA, composto da seguinte forma: linha com dados de entrada,
linha com saida esperada, e assim sucessivamente, até serem consideradas todas as imagens
separadas para o treinamento. Gerado o arquivo 0 mesmo é submetido como entrada para o
algoritmo apresentado na Figura 24 (lembrando que, o algoritmo esta escrito na linguagem C,

sendo este adicionado como referéncia externa no projeto CardioCare escrito em C#).

struct fann *ann = fann create standard(num layers, num input,
num neurons hidden, num output):

fann set activation function hidden(ann, FANN SIGMOID SYMMETRIC):
fann =s=et activation function output(ann, FANW STGMOID SYMMETRIC) :

fann train on file(ann, "imgage bin.data", max epochs,
epochs between reports, desired error);

fann save (ann, "img training.net");

fann destroy(ann) ;
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Figura 24. Algoritmo de Ativacdo da RNA. Fonte: O autor.

O algoritmo acima representado recebe como entrada o arquivo contendo as
informagdes sobre as imagens para o treinamento (bits de entrada e bit de saida). Sendo os bits
de saida representados por 0 (auséncia da enfermidade) e 1 (presenca da enfermidade), podendo
a RNA retornar qualquer valor entre estas faixas indicando o grau de indicacdo. Uma vez
realizado o treinamento, a funcdo retorna o arquivo de configuracdo da rede para futura

utilizagéo.
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Para validacdo do algoritmo proposto e comprovacdo de sua eficiéncia e eficacia, o

mesmo foi exposto a um exaustivo processo de treinamento e experimento (utilizacéo assistida).

Apos treinado o algoritmo foi submetido a varias simulages, com informacg6es de prontuérios

previamente retirados da mesma base de dados utilizadas para testes, contudo, os prontuarios

utilizados ndo participaram da etapa de treinamento. Os resultados obtidos nos testes

permitiram sua submissdo a varias analises o que tornou possivel avaliar seu desempenho e

aplicabilidade.

5.1. Parametrizacdo e Atributos

Os atributos utilizados pelo algoritmo como termos de comparagdo foram criados
através de orientagdes provenientes de especialistas e anélise de estudos bibliogréaficos
(ALMEIDA, 2006), (SONI, 2011) e (DETRANO, 1989) levando aos atributos representados

no Quadro 1.
Atributo Descricao Ordem
Idade informada em anos e entéo classificada em um das 18 faixas 1
previstas
Sexo M ou F 2
Pressao Sistolica | informada em mmHg e entéo classificada em uma das 9 faixas 3
previstas
Pressdo Diastolica | informada em mmHg e ento classificada em uma das 9 faixas 4
previstas
Frequéncia informada em bpm e ent&o classificada em uma das 8 faixas previstas 5
Cardiaca
Intensidade da um caddigo representando uma das 3 faixas previstas 6
Dor
Tempo de inicio do | um codigo representando uma das 4 faixas previstas 7
ultimo episédio de
dor
Tempo de inicio | um cédigo representando uma das 8 faixas previstas 8
dos
Sintomas
Antecedentes informagdo da existéncia ou ndo de 12 tipos de antecedentes 9
Caracteristica da | informacéo da existéncia ou ndo de 7caracteristicas especificas da 10
dor dor
Alteracdes no informac&o da existéncia ou ndo de 10 tipos de alteragbes no ECG 11
Eletrocardiograma
Local da dor informagdo da existéncia ou ndo de dor em 6 locais do corpo 12
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QOutros sintomas | informacao da existéncia ou ndo de 6 outros sintomas 13
Sinais de ausculta | informagdo da existéncia ou nédo de 4 caracteristicas observadas na 14
ausculta
Sinais observados | informacdo da existéncia ou ndo de 5 sinais observados no exame 15
Fatores de risco informacdo da existéncia ou ndo de 7 fatores considerados de risco 16
Sinais de pulso informac&o da existéncia ou ndo de 4 caracteristicas nos sinais de 17
pulso

Quadro 1. Atributos considerados nos testes de similaridade do algoritmo. Fonte: Especialistas e adaptacdo de
(ALMEIDA, 2006), (SONI, 2011) e (DETRANO, 1989)

Para cada atributo foi definida uma faixa minima e méxima para atribuicéo de pesos, o
modelo aqui proposto seguiu o sugerido por (ALMEIDA, 2006). A faixa de valores sugerida e
utilizada neste projeto foi de [0..1], sendo zero o menor peso, representando assim menor
interferéncia no resultado final e um o maior peso, ou seja, maior interferéncia no resultado
final.

Para definicdo inicial dos pesos, oferecendo assim parametros para comparagdo dos
resultados obtidos pelo sistema, utilizou-se os valores atribuidos pelo especialista 018 e

especialista 02°. Os pesos atribuidos pelos especialistas sdo apresentados no Quadro 2.

Atributo Especialista 01 Especialista 02
Idade 0,6 0,7
Sexo 0,3 0,3
Pressdo Sistolica 0,4 0,4
Pressdo Diast6lica 0,6 0,5
Frequéncia Cardiaca 0,7 0,7
Intensidade da Dor 0,7 0,8
Tempo de inicio do ultimo episodio de dor 0,6 0,6
Tempo de inicio dos Sintomas 0,5 0,6
Antecedentes 1,0 0,8
Caracteristica da dor 0,6 0,8
Alteracdes no Eletrocardiograma 0,8 1,0
Local da dor 0,7 0,8
QOutros sintomas 1,0 0,9
Sinais de ausculta 0,5 0,6
Sinais observados 0,7 0,8
Fatores de risco 0,6 0,8
Sinais de pulso 0,4 0,4

Quadro 2. Pesos atribuidos por especialistas. Fonte: Especialistas e (ALMEIDA, 2006)

Cada especialista consultado, segundo seus conhecimentos, atribuiu valores a cada um
dos atributos, de acordo com o que julgam ser mais relevante na determinacdo do diagnostico
da cardiopatia isquémica. Outros 15 formularios foram distribuidos para outros especialistas
médicos na cidade de Cachoeiro de Itapemirim e cidades vizinhas, obtendo 7 respostas. Os

resultados foram adicionados aos dois que ja constavam no projeto, dando origem ao Quadro

8 Dr. Hervaldo Sampaio de Carvalho, médico cardiologista e professor da Universidade de Brasilia.
® Dr. Ubiratan Rosa Passos, médico cardiologista especialista pela Sociedade Brasileira de Cardiologia.
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3, sendo também calculada a média dos pesos atribuidos pelos especialistas, sendo a média
utilizada para comparacdo com o0s pesos posteriormente indicados pelo A.G.

Atributo Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Esp. | Média
01 02 03 04 05 06 07 08 09

Idade 0,6 0,7 0,4 0,3 0,5 0,1 0,4 0,3 0,6 0,43
Sexo 0,3 0,3 0,4 0,4 0,3 0,4 0,4 0,6 1,0 0,45
Pressdo 0,4 0,4 0,2 0,1 0,3 0,5 0,3 0,3 0,5 0,33
Sistolica

Pressdo 0,6 0,5 0,5 0,8 0,1 0,3 0,2 0,6 0,3 0,43
Diastélica

Frequéncia 0,7 0,7 0,6 0,5 0,8 0,5 0,3 0,5 0,2 0,53
Cardiaca

Intensidade 0,7 0,8 0,4 0,1 0,4 0,6 0,1 0,2 0,1 0,37
da Dor
Tempo de 0,6 0,6 0,2 0,3 0,9 0,5 0,2 0,4 1,0 0,52
inicio do
ultimo
episoédio de
dor
Tempo de 0,5 0,6 0,3 0,1 0,2 0,5 0,5 0,4 0,3 0,37
inicio dos
Sintomas
Antecedentes 1,0 0,8 1 0,9 1,0 0,8 0,8 0,5 0,9 0,85
Caracteristic 0,6 0,8 0,2 0,5 0,7 0,7 0,8 0,6 0,8 0,63
a da dor
Alteracdes no 0,8 1,0 0,9 0,3 0,2 0,2 0,8 0,5 0,8 0,61
Eletrocardiog

rama
Local da dor 0,7 0,8 0,8 0,6 0,9 0,8 0,8 0,5 1,0 0,76
QOutros 1,0 0,9 0,8 0,9 0,6 0,8 0,9 0,8 0,5 0,80
sintomas

Sinais de 0,5 0,6 0,3 0,7 0,8 0,5 0,5 0,7 0,1 0,52
ausculta

Sinais 0,7 0,8 0,7 0,4 0,8 0,4 0,3 0,3 0,8 0,57
observados

Fatores de 0,6 0,8 0,2 0,4 0,7 0,6 0,5 0,5 0,8 0,56
risco

Sinais de 0,4 0,4 0,2 0,8 0,1 0,2 0,1 0,5 0,1 0,31
pulso

Quadro 3. Pesos atribuidos por especialistas. Fonte: Especialistas e (ALMEIDA, 2006)

Obtidas as informacGes iniciais para avaliagao do algoritmo, definiu-se as configuracdes
dos algoritmos (A.G. e RNA), mesmo sendo possivel alterar estes valores durante a execucao
do programa. Foram entéo definidos os seguintes valores para execugéo, treinamento e testes
dos mesmos:

a) Algoritmos Geneticos: Taxa de Cruzamento — T, = 0,70; Taxa de Mutagdo — Tnm
=0,03, valores estes indicados na bibliografia estudada, como pode ser observado
em (ALMEIDA, 2006). O namero de individuos de cada geracdo, bem como a
quantidade de geragdes foi definida empiricamente, ficando configurado como

30 o0 numero de individuos e 20 as geracoes.
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b) Redes Neurais Artificiais: Taxa de aprendizado — foram treinadas com as
seguintes taxas: 0.3, 0.7 e 0.9. Camada Oculta — foram configuradas da seguinte
forma: 5, 15 e 25 neur6nios. Funcéo de Ativacdo: Sigmoide. Tais valores foram
definidos de forma empirica.

Para que a ferramenta pudesse interpretar as informacdes fornecidas pelo sistema no
tocante ao histoérico clinico do paciente, os atributos foram convertidos em valores numéricos,

como pode ser observado na Figura 25.

DADOS CLINICOS

Idade

Sexo (0 = Masculino; 1 = Feminino)

Presséo Sistolica

Pressao Diastélica

Frequéncia Cardiaca

Intensidade da Dor (0 = Dor leve; 1 = Dor Moderada; 2 = Dor Severa)

Tempo de inicio do ultimo episédio de Dor (0 = Até uma hora; 1 = Até duas horas; 2 = Até trés horas; 3 = Até

quatro horas; 4 = Até cinco horas; 5 = Até seis horas; 6 = Entre seis e doze horas; 7 = Acima de doze horas)
Tempo de inicio dos Sintomas (0 = Sem dor; 1 = Entre 30 minutos e 12 horas; 2 = Entre 12 e 48 horas; 3 = Acima
de 48 horas)

Antecedentes (0= Intervencdo coronaria prévia (mais de 6 meses); 1 = Intervengdo corondria prévia (Ultimos 6

meses); 2 = Cardiopatia Isquemica na familia (Idade<55); 3 = Dor/desconforto precordial hd menos de 2 semanas;
4 = Episodios repetidos de dor nos ultimos 2 meses; 6 = Evento corondrio prévio; 7 = Historico de doenga cardiaca
ndo coronariana; 8 = Histdrico de doenca ulcerosa gastro-duodenal; 9 = Histérico de dor que melhora com
ansiolitico; 10 = Histdrico esofagite/disp. gasosa/cdlica biliar; 11 = Marcapasso; 12 = Prolapso da valvula mitral)

Caracteristica da dor (0 = Depende da posicao do paciente; 1 = Desencadeada com os esfor¢os ou emogdes; 3 =

Em aperto ou opresséo; 4 = Em peso ou queimor; 5 = Em pontada; 6 = Espontanea em repouso; 7 = Ventilatorio
dependente)

Alteracdes no Eletrocardiograma (0 = Marcapasso; 1 = BRE; 2 = SVE; 3 = Segmento ST supradesnivelado; 4
= Segmento ST infradesnivelado; 5 = Onda T Apiculada; 6 = Onda T Baixa Probabilidade; 7 = Onda T
Probabilidade Intermediéria; 8 = Onda T Alta Probabilidade; 9 = Complexo QRS com padrao Q ou QS;

Local da Dor (0 = Brago esquerdo e/ou direito; 1 = Dorso; 2 = Hemitérax direito; 3 = Mandibula; 4 Regido

epigastrica; 5 = Regido precordial ou médio-esternal)

Outros Sintomas (0 = Dispnéia aos esforcos; 1 = Dispnéia em repouso; 2 = Febre; 3 = Nauseas e vomitos; 4 =

Palpitacoes associadas; 5 = Sudorese)

Sinais de Ausculta (0 = Atrito pericardico; 1 = Batimento cardiaco com ritmo de galope; 2 = Crepitos de base; 3

= Nenhuma anormalidade)

Sinais Observados (0 = Dor a palpacao no local referido; 1 = Facies de sofrimento agudo; 2 = Palidez; 3 = Pele

viscosa; 4 = Vomitos)
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Fatores de Risco (0 = Diabete; 1 = Dislipidemia; 2 = Hipertensao arterial; 3 = Obesidade; 4 = P6s-menopausa; 5
= Stress; 6 = Tabagismo)

Sinais de Pulso (0 = Arritmico; 1 = Filiforme; 2 = Ndo Existe Diferenca de pulso MI_MS; 3 = Sim Existe
Diferenca de pulso MI_MS)

Figura 25. Representacdo numérica dos valores dos atributos. Fonte: O autor.

Convertendo os valores de texto para valores numéricos, o sistema torna-se capaz de
analisar cada um dos atributos segundo as fun¢des de cada método. Apesar de terem sido
atribuidos empiricamente, a alteracdo destes valores ndo interfere nos calculos e resultado final
apresentado pelos métodos.

Para o treinamento baseado em dados clinicos foram utilizados 500 casos. Apds o
treinamento os médulos foram submetidos a testes com 134 casos que ndo foram utilizados
durante o processo de treinamento.

O treinamento e simulacdo para analise de imagens de sinais de eletrocardiogramas foi
realizado somente para 0 modulo de RNA, foram adquiridas 92 imagens, sendo destas 60
utilizadas para o treinamento e 32 para simulagao.

Os resultados do treinamento e das simulacdes podem ser observados no tépico 5.2.

Resultados.

5.2. Resultados

Uma vez que a solucdo apresentada se trata de uma ferramenta hibrida que combina
tecnologias e médulos diferentes, cada um apresentando resultados separados (que podem por
opcao do usuario serem agrupados e comparados para geracdo de um resultado unico), nos
testes e simulagdes abordou-se o conceito de prova e contraprova.

Aplicou-se entdo o mesmo teste no modulo de RBC e RNA, sendo os resultados
divididos por médulo, buscando assim melhor legibilidade e entendimento para o leitor. Logo
os resultados ficaram assim organizados. Topico 5.2.1. Resultados RNA; Topico 5.2.2.
Resultados RBC (AG); Topico 5.2.3. Validacao.

5.2.1. Resultados RNA
Apo0s a realizacdo dos treinamentos nos quais foram utilizados as especificagdes ja

citadas, foi possivel observar a evolucdo da RNA na medida em que novos casos eram sido

submetidos ao teste. Nas simulagBes pode-se observar uma curva de erro médio semelhante a
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apresentada no Grafico 1, que corresponde ao resultado do processo de treinamento da RNA,
para diagnostico da cardiopatia isquémica baseada nos dados clinicos, ou seja, sem a realizacéo

de qualquer analise nas imagens dos sinais de eletrocardiograma.

0,196 =
0,192 —
0,188

0.184 Curva do Erro Médio

Erro médio

0,180

0LATE =

0,172 ~

0,168 . - - . T = T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
E poca
= RMNA pada dados clinicos

Grafico 1. Erro médio do treinamento — Dados Clinicos. Fonte: O Autor.

Nota-se pelo grafico que, a medida em que o treinamento avanca ocorre também a
reducdo da taxa de erro médio, chegando o sistema a um ponto de minima convergéncia entre
as épocas 4000 e 4500, ndo sendo necessario assim prosseguir com o treinamento.

Ao ser submetida ao treinamento para analise de imagens de sinais de
eletrocardiogramas, a RNA apresentou o seguinte grafico de curva do erro médio, vide Grafico
2.

0,196
0,192 -
D185

Curva do Erro Médio
0,184

Erro médio

0180 -

0,176 —

0,172 ~

0,168

T T T T T
S00 1000 4500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Epoca

= RMNA pada imagens

Gréfico 2. Erro médio do treinamento — Sinais de ECG. Fonte: O Autor.

No treinamento para reconhecimento de padrdes e indicagdo de diagndstico a partir da
andlise de sinais de eletrocardiogramas, a rede apresenta estagnacdo na evolucao da taxa de
acertos ainda antes da 25002 época, podendo ai ser encerrado seu treinamento.

Sobrepondo entdo a evolucdo da RNA para os dois treinamentos, obtém-se o Grafico 3.
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Grafico 3. Erro médio do treinamento — Sobreposi¢do RNA — Dados clinicos x RNA Imagens ECG. Fonte: O
Autor.

E possivel entdo notar que, apesar de ténue, existe uma superioridade nas taxas de
acertos da RNA treinada para dados clinicos sobre a RNA treinada para analise de imagens de
sinais de EGC’s, o que pode por um lado ser explicado, por exemplo, devido a necessidade de
tratamento e conversdo das imagens que pode gerar alguma perda de informagéo.

As informacdes obtidas durante o processo de treinamento e simulacdo do médulo RNA

forneceu subsidios para definicdo do seguinte quadro de resultados, vide Quadro 4.

N° Neurdnios Epocas TX. Fungdo de Treino % Teste% Fonde
Aprendizado Ativacéo Dados
5 3700 0.3 Sigmoide 81,432 81,687 Clinico
5 3700 0.3 Sigmoide 81,323 80,942 Imagem
10 2709 0.7 Sigmoide 80,987 80,980 Clinico
10 2342 0.7 Sigmoide 79,438 78,983 Imagem
15 1876 0.9 Sigmoide 87,049 87,001 Clinico
15 1765 0.9 Sigmoide 85,093 84,984 Imagem
20 3200 0.3 Sigmoide 76,094 75,093 Clinico
20 3100 0.3 Sigmoide 89,091 88,984 Imagem
25 2903 0.7 Sigmoide 83,239 82,364 Clinico
25 2876 0.7 Sigmoide 82,264 82,153 Imagem

Quadro 4. Configuragio e resultados do processo de aprendizado das RNA’s. Fonte: O Autor.
Confirmando assim, como pode ser observado pelo quadro acima, a capacidade
alcancada pela RNA para diagnosticar a enfermidade estudada a partir da analise de dados

clinicos do historico do paciente e/ou através da simples analise dos sinais do ECG.

5.2.2. Resultados RBC (AG)

Assim como realizado no mddulo de RNA, o médulo de RBC por AG foi submetido a

varios procedimentos de testes e simulacdes. Os dados e configuragdes utilizados para os
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processos foram discutidos anteriormente, bem como os métodos aplicados. Apds realizados
o0s procedimentos o algoritmo retornou o seguinte grafico de evolugdo, vide Gréfico 4.

Evolugdo do Algorimto

.;5 33 \
I i ] -
#6500 /\

I 2 3 & 5 & 7 8 2 12 11 12 18 04 15 16 17 18 19 1D

— A rero Maximo Acerto Meadio

Gréfico 4. Evolugdo do Algoritmo — Acertos maximos e médios. Fonte: O Autor.

O gréafico acima demonstra a evolucdo das solugdes para cada uma das gerac@es. A linha
mais escura representa 0 melhor fitness de cada geracdo, enquanto as linhas mais claras
representam o fitness médio da geracdo. Nota-se pelo gréfico que o pico do algoritmo ocorre na
12° geracdo, apos isto 0 mesmo apresenta variagdes com tendéncia negativa, como se pode

observar no Gréafico 5. de analise de convergéncia.

Analise de Convergéncia
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Grafico 5. Analise de Convergéncia. Fonte: O Autor.

O gréafico acima evidencia a tendéncia negativa dos resultados futuros, entretanto néo
se pode afirmar com total seguranca que, a partir da 202 geragdo néo venha surgir solugées com
melhores fitness. Entretanto a tendéncia negativa indicada pela curva de convergéncia indica
uma situacdo contraria, o que justifica a interrupcéo dos testes.

Ao final dos testes o algoritmo alcangou picos de acertos de até 99%, entretanto o valor
aceito para validagdo dos resultados foi a taxa média de acertos, que alcancou valores de até
97,01%.
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Realizados treinamentos, todos os valores (pesos) gerados por cada um dos individuos

em cada uma das geracOes foram registrados em banco de dados para futuras anélises, foram

também separados os 9 melhores individuos/solugdes para comparacdo com os dados

informados pelo grupo de especialistas médicos, resultando desta forma no quadro 5.

Atributo Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. | Ind. | Ind. | Ind. | Ind. | Média
01 02 03 04 05 06 07 08 09
Idade 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 | 0,27 | 0,80 | 0,80 | 0,80 0,74
Sexo 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 | 0,47 | 0,20 | 0,47 | 0,20 0,26
Pressao Sistélica 0,53 0,53 0,60 0,53 0,53 |[0,53|053]|0,53]0,53 0,53
Pressao Diastolica 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 0,47
Frequéncia Cardiaca 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 | 0,53 (0,80 0,80 | 0,80 0,47
Intensidade da Dor 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 0,54
Tempo de inicio do 0,53 0,53 0,80 0,80 0,53 | 0,67 | 0,53 | 0,00 | 0,53 0,47
Gltimo episddio de dor
Tempo de inicio dos 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 | 0,47 |0,47 | 0,47 | 0,47 0,53
Sintomas
Antecedentes 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53 | 053|053 0,60] 0,53 0,47
Caracteristica da dor 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 0,57
Alteracoes no 0,53 0,67 0,53 0,53 0,80 |0,53|0,53|0,53]0,53 0,47
Eletrocardiograma
Local da dor 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 0,56
QOutros sintomas 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53 |0,801|0,53|0,53]|0,53 0,46
Sinais de ausculta 0,47 0,47 0,40 0,47 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 0,46
Sinais observados 0,60 0,53 0,53 0,53 0,53 | 053|0,53]|0,80]0,53 0,56
Fatores de risco 0,47 0,47 0,40 1,00 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,47 | 0,33 0,50
Sinais de pulso 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53 | 053|053 0,67 0,53 0,53

Quadro 5. Pesos atribuidos pelo AG. Fonte: O Autor.

O quadro acima, como ja descrito apresenta valores dos 9 melhores individuos

encontrados pela solucdo. Estes individuos foram selecionados para que se pudesse calcular as

médias de cada atributo com o0 mesmo nimero de amostras obtidas através dos pesos atribuidos

pelos especialistas. O Quadro 6. apresenta a comparacdo entre os resultados.

Atributo Média Especialistas | Média A.G. Variagéo
Idade 0,43 0,74 0,31
Sexo 0,45 0,26 0,19
Pressao Sistélica 0,33 0,53 0,20
Pressdo Diastolica 0,43 0,47 0,04
Frequéncia Cardiaca 0,53 0,47 0,06
Intensidade da Dor 0,37 0,54 0,17
Tempo de inicio do Ultimo 0,52 0,47 0,05
episodio de dor

Tempo de inicio dos 0,37 0,53 0,17
Sintomas

Antecedentes 0,85 0,47 0,38
Caracteristica da dor 0,63 0,57 0,06
Alteracgdes no 0,61 0,47 0,14
Eletrocardiograma

Local da dor 0,76 0,56 0,20
Outros sintomas 0,80 0,46 0,34
Sinais de ausculta 0,52 0,46 0,06
Sinais observados 0,57 0,56 0,01
Fatores de risco 0,56 0,50 0,06
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| Sinais de pulso | 0,31 | 0,53 | 0,22 |

Quadro 6. Comparacdo — Médias dos Pesos atribuidos pelos Especialistas e pelo AG. Fonte: O Autor.
Identificado os pontos de divergéncia, é possivel realizar um levantamento mais preciso
dos atributos que merecem maior atencao dos especialistas permitindo inclusive uma discussdo

com 0s mesmos para aprimoramento da ferramenta e de seu trabalho.
5.2.3. Validacgao

Depois de analisados os resultados dos pesos aplicados para cada atributo analisado,
foi realizada a comparacéo da ferramenta em questdo, aqui denominada (AP04), com outras
aplicacdes de finalidades semelhantes, além do proprio método tradicional.

As comparacdes que buscavam comprovar a equivaléncia de qualidade da aplicacdo
apresentada em relagdo a outros metodos disponiveis na literatura levaram em consideracao trés
ferramentas propostas periodicos internacionais, a saber: (MUTHUKARUPPAN e ER, 2012),
apresentando em seu trabalho uma ferramenta hibrida baseada em l6gica fuzzy com taxas de
até 93,27% de acertos (AP01), (KHATIBI e MONTAZER, 2010), também desenvolvendo uma
ferramenta hibrida baseada em ldgica fuzzy obtiveram taxas de acerto na ordem de 91,58%
(AP02) e (BASCIFTCI ¢ INCEKARA, 2012), propuseram uma aplicacdo online capaz de
atingir até 86,1 % de acuidade (APO03). A percentagem de acerto dos métodos tradicionais
(TRAD) foram calculadas com base na base de dados utilizada para o treinamento da aplicacdo
aqui proposta, uma vez que esta base continha ndo somente os diagndsticos reais, mas também
aqueles indicados pelo profissional médico. Na Figura 26. a seguir, pode-se observar 0s
resultados do processo comparativo, onde foram aplicados métodos estatisticos de calculo de
variancia (HAIR e JOSEPH, 2007), preparando assim para aplicagdo de outros métodos que

classificam a ferramenta em relacéo as demais com a quais foi comparada.

[ AP01 AP0OZ AP0O3 APO4 TRAD

93,27 9147 8§33 96,93 5698
9301 9158 843 9499 856,31
89326 9132 86 9741 §7.02

(h) resumo

1 8918 88.37 836 9634 8638 REESUMO

2 9053 8343 855 9785 8599 Grupo Confagem Soma Media Vanancia

3 89,73 9005 853 9V.98 8573 AP 10 91836 91836 2306004444
4 9202 9087 842 9554 8621 APOZ 10 905,51 80,551 1,033587778
5 9198 9063 86 9V.63 8735 APRO3 10 85019 85.019 1140921111
B 9323 9055 86,00 9689 8533 APM 10 96938 96.938 1,046906667
78215 9121 86 89777 87,07 TRAD 10 86437 86437 0429445556
g

g

0

—

(a) amosiragem

Figura 26. Comparacao entre ferramentas e método tradicional - Variancia. Fonte: O Autor.
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Nota-se na Figura 26 que, de cada ferramenta/método foram retirados 10 amostras de
forma aleatoria, sendo as taxas de acerto global de cada um deles apresentado no quadro (a) séo
apresentadas as amostras retiradas para os metodos comparativos, e aplicados métodos
estatisticos para analise de variancia obteve-se o resumo apresentado na tabela (b).

Posteriormente submeteu-se os dados a analises de variancia (ANOVA) buscando desta
forma confirmar ou rejeitar a hipotese de igualdade entre as médias resultando nas tabelas

apresentadas na Figura 27.

ANONA TUKEY

Fonte da varnacda SG il WQ 7 valor-P Foritice . Ampsiedia CGlassit,

Entre grupos 8919368 4 22793 16V 16RT1  20058E-2Y 25787392 APO4 9694 A

Dentro dos grupos . £3,61179 45 11914 AP 984 B
APDZ 5055 B

Total 9455486 43 TRAD 8644 C

APOZ 8502 C

Figura 27. ANOVA e Teste de Tukey. Fonte: O Autor.

Além de ter sido testado quanto a sua aptiddo global em indicar corretamente
diagndsticos positivos ou negativos para a enfermidade estudada. Uma vez que o sistema foi
calibrado e os pesos de cada um dos atributos distribuidos conforme indicado nos quadros
anteriores, submeteu-se 0 mesmo a novas avaliacGes, buscando agora medir sua taxa de
especificidade, sensibilidade, prevaléncia e acurdcia, cuja importancia fora outrora
evidenciada por Flores (2005), quando em se tratando de analises clinicas e laboratoriais,
devendo sempre ferramentas, métodos ou demais operacdes que fagcam mencdo ao diagnostico
médico ou clinico demonstrar os resultados destes testes.

Para analise destes testes, o sistema foi submetido a novas simulacdes, sendo desta vez
selecionados aleatoriamente e utilizados 500 registros retirados da propria base de dados
utilizada para treinamento do algoritmo. Tais registros foram selecionados para composicéo de
uma base de simulagdes, que se encarrega de realizar as entradas para o sistema simulando sua
utilizacdo, registrando todos os resultados necessarios para realizagdo dos testes citados,

gerando apos as devidas analises os resultados apresentados na Tabela 3 apresentada abaixo.
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Tabela 3. Comparacéo entre ferramentas e método tradicional - Variancia.

Legenda Valores Observacoes

Total de Simulagies 500

Indicacdes Positivas 323

Verdadeiros Positivos (VP) 289

Falsos Positivos (FP) 13

Indicagdes Negativas 177

Verdadeiwros Negativos (VIN) 162

Falsos Negativos (FIN) 15

Sensibilidade 95065% VP/(VP+FN)

Especificidade 092571%  VN/(FP+VN)

Prevaléncia 63,465 (VP +FN)/(VP+FN+ VN + FP)
Acuracia 96,868 (VP+VN)/(VP+FN+ VN + FP)

Fonte: O Autor.

Ainda seguindo os conceitos apresentados por Flores (2005), pode-se afirmar que 0s
testes realizados permitem: definir a real capacidade apresentada pela ferramenta em apresentar
resultados positivos, para pacientes que realmente apresentam a cardiopatia isquémica
(sensibilidade); a especificidade, refere-se a medicdo da capacidade da ferramenta em indicar
e diagnosticar um verdadeiro negativo, ou seja, indicar que um individuo esta sadio quando este
realmente ndo apresenta a cardiopatia isquémica; a quantidade de casos testados dentro de todos
selecionados para as simulacdes € dado pela prevaléncia; por fim a veracidade do teste, ou seja
0 quanto o teste se aproxima ou se afasta da “verdade” é dado pela acurécia.

Todos os resultados obtidos pela ferramenta, no que se refere aos testes acima citados,
foram confrontados também com resultados obtidos através de diferentes métodos e
ferramentas também destinadas a este fim (ALMEIDA, 2006), os quais cita-se: Analise Linear
de Fisher (Fisher), Arvores de Decisdo (AD), Regressdo Logistica (RL) e Redes Neurais
Artificiais (RNA), além do método aqui proposto, Algoritmos Genéticos com
Reconhecimento Baseado em Casos (AG+RBC), sendo o0s resultado dos mesmos
disponibilizados no Grafico 6.
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Grafico 6. Comparacao de desempenho sensibilidade e especificidade. Fonte: Adaptado de Almeida (2006)
Pode-se, pelo Grafico 6 notar que o método aqui proposto apresenta taxas de
sensibilidade bem préximas as apresentadas pelo modelo linear de Fisher, que, dos métodos em
questdo foi o que apresentou a melhor taxa. Quanto a especificidade as taxas ficaram bem
préximas dos modelos de Arvores de Decisdo, Regressio Logistica e Redes Neurais Artificiais,
que foram os métodos com melhores resultados, demonstrando assim que a ferramenta aqui
proposta apresenta resultados que se enguadram no grupo das solucBes (encontradas na

bibliografia a que se teve acesso) que apresentam os mais expressivos resultados.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1. Conclusdes

O principal objetivo do trabalho é a apresentagdo de uma ferramenta de suporte a deciséo
especifica para o diagndstico da cardiopatia isquémica, com possibilidades de adaptacdo e
aprendizado para que seja utilizada no diagndéstico de outras enfermidades.

Esta ferramenta é apresentada como uma opcdo as solucBes existentes, na qual é
aplicada uma proposta hibrida, unindo caracteristicas da computacdo evolutiva (Algoritmos
Genéticos) e aprendizado de méaquina (Raciocinio Baseado em Casos e Redes Neurais
Artificiais). Desta forma, além de predizer diagnosticos através da analise de dados clinicos o
sistema também se tornou capaz de analisar imagens de sinais de eletrocardiogramas,
oferecendo assim aos profissionais médicos mais informacdes para suporte a decisao.

Dividia a andlise da proposta em modulos, aquele em que foi aplicada computacao
evolutiva e aquele em que foi aplicado RNA, pode-se concluir que: os resultados apresentados
nos experimentos realizados (considerando somente o modulo de computacdo evolutiva)
mostra que a aplicagdo proposta apresenta taxas de acertos sensivelmente superiores as demais
aplicagdes com as quais foi comparada, mostrando-se ainda mais eficiente quando comparadas
aos métodos tradicionais de diagnostico.

O mddulo de RNA apresenta taxas menores, podendo se engquadrar nas mesmas taxas
de acertos dos métodos tradicionais, entretanto, deve-se considerar que, 0 médulo de RNA
apresenta resultados inferiores quando utilizado somente analise das imagens de sinais de
ECG’s como entradas, excluindo-se 0s demais achados das analises clinicas, levando-se a crer
que, a ferramenta possui grande capacidade de classificacdo e predigdo diagndstica mesmo que
com numero reduzido de informacges, bastando para tal que essas informagfes tenham alto

grau de relevancia, o que também é computado pela ferramenta.
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Dados os resultados das analises estatisticas realizadas para comprovacdo dos bons
resultados apresentados pela aplicagéo proposta pode-se perceber as grandes vantagens obtidas
através de pequenas adaptacOes realizadas nos algoritmos e a selecdo de uma funcéo de
similaridade adequada ao problema em questéo, levando a aplicacéo a resultados expressivos
na indicacdo da possibilidade da presenca da doenca obstrutiva coronariana nos casos
analisados, bem como boas taxas de especificidade e sensibilidade. Desta forma, baseado nos
resultados demonstrados no capitulo 5, a ferramenta aqui proposta enquadra-se em niveis de
qualidade e capacidade de acertos observados nas principais ferramentas de mesma finalidade

observadas na literatura.

6.2. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sugerimos primeiramente a revisao do algoritmo proposto e
definicdo de um sistema inteligente que seja capaz de ao longo do tempo armazenar e manter
em sua base de dados principal somente as melhores solucdes para um dado problema, evitando
assim o crescimento desordenado dessa base de conhecimentos que pode trazer ao sistema, ao
longo do tempo uma consideravel queda em seu desempenho, ndo melhorando
significantemente os resultados apresentados, uma vez que esta base estard composta nao
somente de bons, mas também maus resultados.

Propbe-se também a formacdo de outras bases de conhecimento e adaptacdo do
algoritmo realizacdo de treinamentos em outras patologias de dificeis diagnosticos,
confirmando desta forma o poder adaptativo da solu¢do aqui proposta. Por fim a criagdo de um
sistema inteligente de selecéo de casos para teste baseado em principios estatisticos que impeca
0 algoritmo de realizar comparagdes desnecessarias sem, no entanto comprometer sua
qualidade.

Finalizando com a adaptacdo da ferramenta para que a mesma seja projetada para ser
uma solucdo embarcada em sistemas de leituras de sinais cardiacos, e mesmo possibilitando
sua utilizacdo em dispositivos moveis alertando a seus usuarios sobre a necessidade de

consultarem seus médicos cardiologistas.
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