Hansen et al. Mathematical modeling for biological problem

Scientific Electronic Archives
Issue ID: Sci. Elec. Arch. Vol. 10 (4)

Py
August 2017 & a P
Article link @Q 4‘1“ %
(¢

http://www.seasinop.com.br/revista/index.php?journal=SEA&page=article&op=

view&path%5B%5D=338&path%5B%5D=pdf ARCHIVES
Included in DOAJ, AGRIS, Latindex, Journal TOCs, CORE, Discoursio Open Science, Science

Gate, GFAR, CIARDRING, Academic Journals Database and NTHRYS Technologies, Portal ISSN 2316-9281
de Periodicos CAPES.

Modelagem matematica para um problema bioldgico

Mathematical modeling for biological problem

S. W. Hansen, R. R. Oliveira, L. Y. Sheng
Universidade Federal de Mato Grosso - Campus Sinop

Author for correspondence: leeufmt@yahoo.com.br

Resumo. Neste trabalho iremos formalizar um conjunto de procedimentos béasicos de analise de dados bioldgicos e
criar ferramentas para auxiliar nas tomadas de decisfes. Tais ferramentas sdo métodos estatisticos, isto €, a criacdo de
uma modelagem mateméatica/estatistica com o intuito de prever um dado evento destinado a medir sua possibilidade de
ocorréncia. As estruturas foram observadas post mortem por anélise macroscoépicas, assim realizando a remodelagem
cardiaca. Através da modelagem estatistica espera-se criar um método de mensuragéo de quao “bom/melhora” teve o
coracdo ao se aplicar determinada substancia. Para isso devemos fazer as analises de estatisticas descritas,
juntamente com as andlises das variaveis, trabalhando com regresséo linear e minimos quadrados, possibilitando assim
um melhor controle sobre as amostras.

Palavras chaves: Dados biologicos, modelagem e regressao linear.

Abstract. In this study we will formalize a set of basic procedures for analyzing biological data and create tools to assist
in decision making. Such tools are statistical methods, i.e., the creation of a mathematical modeling / statistic in order to
provide a given event for measuring a possibility of occurrence. The structures were observed by post-mortem
macroscopic analysis, thereby performing cardiac remodeling. Through statistical modeling is expected to create a
method for measuring how "good / better" had the heart to apply substance. For this we must make the statistical
analyzes described, together with the analysis of the variables, and working with least squares linear regression, thus
enabling better control over the samples.

Keywords: Biological data, modeling, and linear regression.

Introducéo

A estatistica se define por etapas de pesquisa, que exigem planejamento, levantamento de dados,
guestionarios, medi¢cdes com maxima quantidade de informacdes possiveis, a analise e interpretacdo dos
dados levantados.

Atualmente o grande acesso de computadores pessoais facilita aos pesquisadores de diferentes
campos de atuacao a acessibilidade de trabalhar com a estatistica. Os equipamentos e softwares oferecem
a manipulacao de grande quantidade de dados, o que dinamizou o emprego dos métodos estatisticos.

A utilizacdo da estatistica esta disseminada nas universidades, empresas privadas e publicas.
Com o uso de gréaficos e tabelas para exposicdo de resultados das empresas. Censos demogréficos sao
utilizados pelo governo para entender melhor sua populagdo e para organizar seus gastos. Estatistica
apresenta um grau de muita importancia, quase todos 0s governos possuem organizac¢des oficiais que séo
destinados a realizacdo de estudos estatisticos.

O material de ensino CNEC, edicdo 2011 ressalta:

“As necessidades que exigiam o conhecimento numérico dos recursos disponiveis comegcaram a
surgir quando as sociedades primitivas se organizaram. Os Estados, desde tempos remotos, precisaram
conhecer determinadas caracteristicas da populagdo, efetuarem a sua contagem e saberem a sua
composi¢ao ou os seus rendimentos.
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Para responder ao desenvolvimento social, surgiram as primeiras técnicas estatisticas. Classificar,
apresentar e interpretar os dados recolhidos foram para os censos e sdo para a Estatistica um aspecto
essencial do método utilizado. Mas, um longo caminho havia de ser percorrido até aos dias de hoje.

O desenvolvimento do Calculo das Probabilidades surge também no século XVII. A ligacdo das
probabilidades com os conhecimentos estatisticos veio dar uma nova dimensdo a Estatistica, que,
progressivamente, se foi tornando um instrumento cientifico poderoso e indispensavel. Considera-se assim
uma nova fase, a terceira, em que se comeca a fazer inferéncia estatistica: quando, a partir de
observacBes, procurou-se deduzir relacdes causais, entre variaveis, realizando-se previsGes a partir
daquelas relacdes.

Na atualidade, a Estatistica jA ndo se limita apenas a Economia. O seu campo de aplicacédo
alargou-se a analise de dados em Biologia, Medicina, Fisica, Psicologia, Industria, Comércio, Meteorologia,
Educacao, etc., e ainda a dominios aparentemente desligados, como estrutura de linguagem e estudo de
formas literarias.”

Metodos

Quando encontramos um conjunto de dados é necessario trabalhar com esses dados para
transforma-los em informacdes, para assim poder julgar sua adequacéo a alguma teoria.

A inferéncia estatistica pode ser dedutiva ou indutiva, sendo estas partes da Estatistica, é a
metodologia que tem por objetivo a coleta, analise e modelagem de dados. Quando fala-se da modelagem
de dados estamos falando de revisdes, onde a partir das quais se pode tomar decisdes.

Quando é realizada uma analise de dados, € porque estd sendo buscada uma forma de
regularidade ou padréo ou ainda modelo, que esteja presente nas observacdes.

A andlise de regressé@o descreve através de um modelo matematico, a relagédo existente entre
duas ou mais variaveis, onde temos n observacdes dessas variaveis. Observaremos primeiramente o caso
da relacdo de duas variaveis de forma geral, considerando uma como a variavel Y sendo a posteriori e uma
como a variavel X como a priori. Ou seja, seria muito bom se para um dado valor de X, obtivéssemos uma
funcdo matematica a qual Y = f(X), para determinarmos a melhor fun¢do que mais se aproxima deste fato
teremos a seguinte equacgéao:

Y=f{X)+ ¢

A qual f descreve a relacao entre X e Y e & séo o0s erros aleatorios. Dizemos que Y é uma variavel
resposta ou dependente, e X é uma variavel independente, concomitante, covariavel ou variavel preditora.

O modelo de regressao é chamado de simples quando envolve uma relagdo causal entre apenas
duas variaveis. O modelo de regressao € multiplo quando envolve uma relagdo causal com mais de duas
varidveis. Isto é, quando o comportamento de Y € explicado por mais de uma variavel independe
X0 X5, X

Vejamos exemplos de dois modelos de regressao, inicialmente vamos conhecer uma regressao
linear simples. Sendo que agora com mais detalhes.

Lembrando que regressao linear é o processo matematico pelo qual derivamos os parametros “a”
e “b” de uma fungdo f(X) =aX +b. Estes parametros determinam as caracteristicas da fungdo que
relaciona ‘Y’ com ‘X’ que no caso do modelo linear se representa por uma reta chamada de reta de
regressdo ou conhecida como ajustamento.

A reta ajustada (regressado linear simples) é representada por Y — 4 + bX, onde a e b séo
parametros do modelo: a é o ponto onde a reta ajustada corta o eixo da variavel Y, e b é a tangente do
angulo que a reta forma com uma paralela ao eixo da variavel X.

Obtemos a reta ajustada através do método dos minimos quadrados, pois os valores de a e b sdo
obtidos de tal forma que € minima a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observados de Y
e 0s obtidos a partir da reta ajustada para os mesmos valores de X. Onde simbolicamente teremos:

ZE:Z(Y—?]Z:Z[Y—R—J}XF 2.1)

Isto € o Método dos Minimos Quadrados, ou Minimos Quadrados Ordinarios é uma técnica
de otimizagdo matematica que procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentando
minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados.

Para obtermos os valores a e b aplicamos a condi¢cdo de minimo a fungéo Z(Y - 17)2. Onde
temos:
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s - EXCED)
_ i
a= ?— b.n_'f [:22} EXZ_(ZX}Z
i

Os dados abaixo, retirados de Toledo e Ovalle (1985) referem-se ao volume de precipitacdo
pluviométrica (mm) e ao volume de produgéo de leite tipo C (milhdes de litros), em determinada regido do
pais.

(2.3)

ANOS Producao De Leite C (1.000.000 L) indice pluviométrico (mm)
1970 26 23
1971 25 21
1972 31 28
1973 29 27
1974 27 23
1975 31 28
1976 32 27
1977 28 22
1978 30 26
1979 30 25

Obijetivo: Ajustar os dados através de um modelo linear.
Passo 1: Para facilitar os calculos necessarios ao ajustamento vamos montar uma tabela auxiliar

Y X X2 XY
26 23 529 598
25 21 441 525
31 28 784 868
29 27 729 783
27 23 529 621
31 28 784 868
32 27 729 864
28 22 484 616
30 26 676 780
30 25 625 750
SY=289 S X=250 T X?=6.310 SXY=7.273

Passo 2: Determinar o valor do Parametro b, conforme (2.3):

= XT- EXNE g5 (250289

B = n = 10 =" oz
] ETI :
sy A 6310- 20 &0
o) 10
Ent&o temos que b= 0,8.
Passo 3: Determinar o valor do Pardmetro a, conforme (2.2):
a=1849
- .- =¥ _FX 280 250
a=Y -8 = -0 = -08§—=2829
7 7 10 10

Passo 4: Equacao da Reta Ajustada:

V=a+hX¥ =80+08X%

Temos também a representacdo em diagrama de dispersédo em que 0 mesmo nos apresenta a Reta
Ajustada (Figura 1).
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PRODUGAO DE LEITE C {1.000.000 L)
34
32 4
Y= W’
30 * *
*
28 +
*
26 *
*
24 . . . . |
20 22 24 26 28 30
+ PRODUCAQ DE LETE C (1.000.000 L)
—Linear (PRODUCAO DE LEITE C {1.000.000 L))

Figura 1: Reta ajustada da equacao da regresséo linear simples.

Como ja vimos, quando fala-se em regresséo linear maltipla estamos envolvendo mais de duas

varidveis, ou seja, quando temos a nossa variavel dependente Y em funcdo de duas ou mais variaveis
independentes X1, X2, ....Xn.

Pode-se tomar como o caso mais simples, em que temos apenas duas variaveis independentes
X1, X2. Devemos nesse caso, obter uma equag¢éo na forma:

¥ = a+bl¥1+b2xz, (24)

equacao do plano estimativa no espago a trés dimensdes.
A imposicéo do critério de minimos quadrados leva ao seguinte sistema:

'_.r'"-
Paxy =aXx+b Yxli+b Tx, x,;

< Zi‘ =na+b ) x;+ba ) xy (2.5)
ij “aY xy e, Yo e Y

.

De forma semelhante, no caso geral, em que a equacao procurada € da forma:

¥ = a+b X, +bX, ++bJX, (2.6)

equacao de um hiperplano no espaco k + 1 dimensdes, chegariamos a um sistema cuja: primeira equacao
seria:

z}-i =na+bh, in?,-+ . .+b,~.z:f,~.',-_

va=T—bF, —b,T,—...—bT,.

as demais k equacdes seriam da forma:
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E )y =a z T “’12 x5 +bzz Xy o b,;z T %

V= mz X; + b Zr,};x;}; + b Zr + ot b"'z A
.< [2.8)

le:,-'}'j = uz_rtf +b, ZIL‘I*} +B, ZIEJ;IEJ; +ot b"'z e

p

gl

Se agora, ao invés de trabalharmos com y;e x;;, usarmos y; — y e x;; — X;, teremos a= 0,
permanecendo inalterados os b;, pois uma simples translagdo ndo afeta os demais coeficientes do
hiperplano de regressdo. Podemos, portanto escrever o sistema (2.8) na forma:

(s
5

bS5, +b,85,+ ..+ bS5,
bS5, +5,85,,+ ..+ bS5,

1y =

Iy

(2.9)

L= b5 b5+ ..

¥

+ b5,

.

Retirado de Costa Neto (2002). Uma reacdo quimica foi realizada sob seis pares de diferentes
condi¢des de pressao e temperatura. Em cada caso, foi medido o tempo necessério para que a reagado se
completasse. Os resultados obtidos séo os que seguem.

Condicéo Temperatura (°C) Presséo (atm) Tempo (s)
1 20 15 9,4
2 30 15 8,2
3 30 1,2 9,7
4 40 1,0 9,5
5 60 1,0 6,9
6 80 0,8 6,5

Objetivo: Obter a equacgdo da funcdo de regressao linear de tempo (y) em relacdo a temperatura
(x4) e a pressao (x»).

Temos:

, , , 2 2 2 o Y Y
X1j X2j Yj X1j Xaj Yi X1jXzj X1jY; X2
20 1,5 9,4 400 2,25 88,36 30,0 188,0 14,10
30 1,5 8,2 900 2,25 67,24 45,0 246,0 12,30
30 1,2 9,7 900 1,44 94,09 36,0 291,0 11,64
40 1,0 9,5 1.600 1,00 90,25 40,0 380,0 9,50
60 1,0 6,9 3.600 1,00 47,61 60,0 414,0 6,90
80 0,8 6,5 6.400 0,64 42,25 64,0 520,0 5,20

$=260 $=7.0 $=50,2 | $=13.800 | =858 | =429,80 | 5=2750 | $=2.039,0 | >=59,64

Passo 1: Foi usada a formulacdo dada pelo sistema de equacdes (2.9). Por analogia foi usada as
férmulas de correlagédo linear dada como:
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Opp = Z_ (Opp — f:-:”::: -= Z Jppdp — @;
Tez= O (Oaz - )0 - T = » Oz - 10g XOgg

260.50.2 _

Oy = 2038.0- = —136,33,

= 6
7.0.50.2
6
(2605
6
(7.00
6

Jop = 59,64

= 1,073,

0, = 13.800— ~ 2,533,335,

0., = 6,56 — > 0,413,

260.7.0 _

O, = Oy = 273.0-— 5= —28,33.

e

O sistema de equac@es (2.9) ficou sendo, portanto,

—136.33= 2533330, - 26,330,
1,073= —26.330, + 04130,

que, resolvido, forneceu:

0, = —0,1063, 0, = —4,6945,

Passo 2: Realizar os célculos preliminares para a regressao linear mdltipla.
O valor do coeficiente a é fornecido por (2.7):

0.2 260 7.0
0= 3 — (0, 1064 .T—[—zi,ﬁgdﬁl.?é 18.430.

Passo 3: Equacéo:

J=18430- 010650, — 4694350,

Aplicacéo

O coracao é um 6rgao formado por musculatura estriada cardiaca. Ele divide-se em dois lados o
lado esquerdo e o direito, onde respectivamente temos atrio esquerdo, ventriculo esquerdo e atrio direito,
ventriculo direito.

O seu lado esquerdo bombeia 0 sangue para todo o corpo retirando e distribuindo substancias
como gas carbonico e oxigénio. Esse processo é chamado de grande circulagdo, o processo de coracao-
corpo-coracao.

A pequena circulagdo também chamada circulacdo pulmonar, compreende o trajeto do sangue
desde o ventriculo direito até o atrio esquerdo. Nessa circulagdo, 0 sangue passa pelos pulmdes, onde é
oxigenado. Realizando sempre 0 mesmo processo coracdo, pulmao, coracao.

O coracdo apresenta movimentos cardiacos chamados de diastole e sistole, onde
respectivamente um representa o relaxamento do mausculo, é nessa fase que os ventriculos recebem
sangue dos atrios ja a contracdo ventricular forca (), entdo, a passagem de sangue para as artérias
pulmonar e aorta.
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A obtencéo dos dados

A obtencao dos dados foi através da parceria do Prof. Dr. Lee Yun Sheng e o Prof. Dr. Mario
Mateus Sugizaki, onde o Prof. Mario obteve esses dados para o seu projeto de doutorado Efeitos do
treinamento fisico sobre a funcdo mecénica do miocardio de ratos submetidos a diferentes graus de
restricdo de ingestéo alimentar.

Para realizar a remodelagem cardiaca, deve se levar em consideracdo que a obesidade pode
acarretar sua remodelagem. Por isso deve se observar/avaliar a estrutura post mortem por analise
macroscopicas.

Essa analise macroscopica permite a presenca ou nao de hipertrofia cardiaca em nivel atrial e
ventricular. Observando também o peso total do coragéo, do atrio, dos ventriculos esquerdo e direito.

A funcdo foi analisada in vitro utilizando o musculo papilar isolado do ventriculo esquerdo, essa
analise foi feita rotineiramente, avaliando a funcdo mecéanica do miocardio in vitro. Permitindo detectar
alteracdes precoces na contracao e no relaxamento do musculo cardiaco, isso independente das variacdes
da pés-carga, pré-carga, frequéncia cardiaca e influéncia hormonal.

Como sabemos que a obesidade pode causar efeitos indiretos no coracdo, o estudo com musculo
papilar isolado tem a vantagem de possibilitar a analise direta da fungdo miocéardica.

Para a realizacao dos estudos funcionais, foram utilizadas algumas técnicas. Os animais foram
anestesiados com pentobarbital sodico, os cora¢des foram removidos rapidamente e colocados em solugao
Krebs-Henseleit. Os muasculos papilares foram cuidadosamente dissecados.

A andlise do comprimento da Tens&o desenvolvida TD e da Tensédo de repouso TR, foi realizada
por meio da construcdo de um modelo de regresséo linear. Tal comparacao foi feita através do teste do
coeficiente angular e da constante de regresséo.

Porem verificou-se a necessidade de se avaliar quando o musculo cardiaco é “bom” ou “ruim”, isto
€, este tipo de avaliagdo € importante para as tomadas de decisGes principalmente quando se faz
experimentos com substancias para melhorar/cura de algum mal cardiaco.

Devido a estes fatos houve a necessidade de criar uma mensuragdo destes fatos. Através da
modelagem estatistica espera-se criar um método de mensuragdo de quao “bom/melhora” teve o coragao
ao se aplicar na determinada substancia.

Para isso utilizaremos o método de Regressdo Linear, juntamente com o método dos minimos
guadrados.

Para todo modelo tem que ser separado a amostra em duas partes a de modelagem e a outra de
validagcdo, em geral se escolhe 75% de amostra para modelar, sendo que esta escolha das observacgfes é
de maneira aleatdria e o restante é denominado o conjunto de validagéo.

Vejamos a seguinte tabela.

Bom(1)
M1 M2 M3 M4 Ruim (0) Delta 1 Delta 2
3,54 3,75 3,54 3,71 1 5,9322 4,8023
3,84 3,49 3,67 3,67 0 -9,1146 0,0000
3,17 3,67 3,17 3,34 1 15,7729 5,3628
3,03 2,95 2,88 2,92 0 -2,6403 1,3889
5,12 5,43 5,18 5,18 1 6,0547 0,0000
4,99 5,25 5,19 5,51 1 5,2104 6,1657
3,22 3,38 3,18 3,42 1 4,9689 7,5472
3,38 3,49 3,67 3,53 1 3,2544 -3,8147
4,55 4,4 4,55 4,31 0 -3,2967 -5,2747
4,82 5,19 4,92 4,65 1 7,6763 -5,4878
3,67 3,82 4,08 3,93 1 4,0872 -3,6765
3,93 4,39 3,98 4,24 1 11,7048 6,5327
4,51 4,63 4,51 4,29 1 2,6608 -4,8780
4,51 4,77 4,58 4,58 1 5,7650 0,0000
5,28 5,73 5,58 5,43 1 8,5227 -2,6882
4,92 4,98 4,86 5,16 1 1,2195 6,1728
2,75 3,05 2,75 2,75 1 10,9091 0,0000
5,24 5,01 5,01 4,68 0 -4,3893 -6,5868
6,7 6,83 6,02 6,66 1 1,9403 10,6312
9,08 8,41 8,22 8,41 0 -7,3789 2,3114
8,04 8,39 7,6 7,6 0 4,3532 0,0000
9,34 9,24 6,96 7,15 0 -1,0707 2,7299
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6,06 5,86 5,33 5,6 0 -3,3003 5,0657
6,34 6,06 6,48 6,2 0 -4,4164 -4,3210
7,88 8,71 7,8 7,47 0 10,5330 -4,2308
8,12 8,59 8,78 8,4 0 5,7882 -4,3280
514 54 5,07 5,47 1 5,0584 7,8895
6,79 6,79 6,33 6,79 0 0,0000 7,2670
5,76 5,88 53 4,84 0 2,0833 -8,6792
6,32 6,04 5,56 6,56 0 -4,4304 17,9856
6,29 6,75 6,23 6,49 1 7,3132 4,1734
5,35 5,81 5,35 57 1 8,5981 6,5421
5,61 5,61 5,19 5,12 0 0,0000 -1,3487
8,5 8,67 8,33 8,16 0 2,0000 -2,0408
6,86 6,8 6,49 6,55 1 -0,8746 0,9245
6,86 6,46 6,53 6,06 0 -5,8309 -7,1975

Todos estes dados sdo referentes a Tensao Desenvolvida. Onde M1, M2, M3, M4 indicam o
tempo ao qual foi coletado os dados, sendo M1 sem ac¢éo de droga, M2 solu¢éo de Célcio, no momento M3
os coraces foram

colocados na solucdo Krebs- Henseleit e retirados a quantidade de Calcio presente, por esse motivo que
M1 e M3 possuem quase 0 mesmo valor e M4 possui a agdo de Isopropelenol. E a criagdo das variaveis
delta 1 e delta 2, onde:

(M2 17,100 (M2-0435.100
Delta 1:T Delta EZT

A conceituacdo de Bom (1) ou Ruim (0) do desempenho muscular cardiaco é empirico até o
presente momento. E representa se o comportamento do musculo cardiaco € bom ou ruim sob a presenca
de calcio e sob a presenca de isopropelenol, ndo simultaneamente. Separamos agora a amostra em
treinamento e a validacao de maneira aleatéria.

Massa de treinamento (75% do todo).

M1 M2 M3 M4 Bom(1) Ruim (0) Delta 1 Delta 2
3,54 3,75 3,54 3,71 1 5,9322 4,8023
3,84 3,49 3,67 3,67 0 -9,1146 0,0000
3,03 2,95 2,88 2,92 0 -2,6403 1,3889
5,12 5,43 5,18 5,18 1 6,0547 0,0000
4,99 5,25 5,19 5,51 1 5,2104 6,1657
3,22 3,38 3,18 3,42 1 4,9689 7,5472
4,55 4.4 4,55 4,31 0 -3,2967 -5,2747
4,82 5,19 4,92 4,65 1 7,6763 -5,4878
3,67 3,82 4,08 3,93 1 4,0872 -3,6765
4,51 4,63 4,51 4,29 1 2,6608 -4,8780
4,51 4,77 4,58 4,58 1 5,7650 0,0000
5,28 5,73 5,58 5,43 1 8,5227 -2,6882
4,92 4,98 4,86 5,16 1 1,2195 6,1728
2,75 3,05 2,75 2,75 1 10,9091 0,0000
5,24 5,01 5,01 4,68 0 -4,3893 -6,5868
9,08 8,41 8,22 8,41 0 -7,3789 2,3114
8,04 8,39 7,6 7,6 0 4,3532 0,0000
9,34 9,24 6,96 7,15 0 -1,0707 2,7299
6,34 6,06 6,48 6,2 0 -4,4164 -4,3210
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7,88 8,71 7.8 7,47 0 10,5330 -4,2308

8,12 8,59 8,78 8,4 0 5,7882 -4,3280

5,76 5,88 53 4,84 0 2,0833 -8,6792

6,29 6,75 6,23 6,49 1 7,3132 41734

5,35 5,81 5,35 5,7 1 8,5981 6,5421

8,5 8,67 8,33 8,16 0 2,0000 -2,0408

6,86 6,8 6,49 6,55 1 -0,8746 0,9245

6,86 6,46 6,53 6,06 0 -5,8309 -7,1975
Massa de validacéo (25% do todo)

M1 M2 M3 M4 Bom(1) Ruim (0) Delta 1 Delta 2
3,17 3,67 3,17 3,34 1 15,7729 5,3628
3,38 3,49 3,67 3,53 1 3,2544 -3,8147
3,93 4,39 3,98 4,24 1 11,7048 6,5327

6,7 6,83 6,02 6,66 1 1,9403 10,6312
6,06 5,86 5,33 5,6 0 -3,3003 5,0657
5,14 5,4 5,07 5,47 1 5,0584 7,8895
6,79 6,79 6,33 6,79 0 0,0000 7,2670
6,32 6,04 5,56 6,56 0 -4,4304 17,9856
5,61 5,61 5,19 5,12 0 0,0000 -1,3487

Inicialmente vejamos as seguintes modelagens (Modelo 1).

Deltal vs Conceito, obtemos entdo a seguinte férmula y = 0,0552x + 0,3864
onde x representa o Delta 1 e y a simulag&o do conceito (Bom (1) ou Ruim (0))

Delta 1 Bom(1) Ruim (0) Simulagéo 1 Assertividade (Acerto = 1) (Erro = 0)
5,9322 1 0,7139 1
-9,1146 0 -0,1167 0
-2,6403 0 0,2407 1
6,0547 1 0,7206 1
5,2104 1 0,6740 1
4,9689 1 0,6607 1
-3,2967 0 0,2044 1
7,6763 1 0,8101 1
4,0872 1 0,6120 1
2,6608 1 0,5333 1
5,7650 1 0,7046 1
8,5227 1 0,8569 1
1,2195 1 0,4537 1
10,9091 1 0,9886 1
-4,3893 0 0,1441 1
-7,3789 0 -0,0209 0
4,3532 0 0,6267 1
-1,0707 0 0,3273 1
-4,4164 0 0,1426 1
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10,5330 0 0,9678 1
5,7882 0 0,7059 1
2,0833 0 0,5014 1
7,3132 1 0,7901 1
8,5981 1 0,8610 1
2,0000 0 0,4968 1
-0,8746 1 0,3381 1
-5,8309 0 0,0645 1

E a andlise de assertividade se o Conceito € 1 e a Simulacéo 1 for maior ou igual a 0,5 entéo
acertou (o valor minimo na assertividade é 1) caso contrario errou (isto €, o valor da assertividade é 0).
Observamos que temos 85,18% de acerto na massa de treinamento.
Aplicando a Simulacéo 1 na Massa de validagdo, obtendo 88,88% de acerto.

Assertividade (Acerto = 1)

Delta 1 Bom(1) Ruim (0) Simulacéo 1 (Erro = 0)
15,7729 1 1,2571 1
3,2544 1 0,5660 1
11,7048 1 1,0325 1
1,9403 1 0,4935 0
-3,3003 0 0,2042 1
5,0584 1 0,6656 1
0,0000 0 0,3864 1
-4,4304 0 0,1418 1
0,0000 0 0,3864 1

y = 0,0509x + 0,5499.

Analisando Delta 2 vs Conceito, obtemos a seguinte férmula (Modelo 2)

Assertividade (Acerto = 1) (Erro

Delta 2 Bom(1) Ruim (0) Simulagéo 2 = 0)
4,8023 1 0,7943 1
0,0000 0 0,5499 1
1,3889 0 0,6206 1
0,0000 1 0,5499 1
6,1657 1 0,8637 1
7,5472 1 0,9341 1
-5,2747 0 0,2814 1
-5,4878 1 0,2706 1
-3,6765 1 0,3628 1
-4,8780 1 0,3016 1
0,0000 1 0,5499 1
-2,6882 1 0,4131 1
6,1728 1 0,8641 1
0,0000 1 0,5499 1
-6,5868 0 0,2146 1
2,3114 0 0,6676 1
0,0000 0 0,5499 1
2,7299 0 0,6889 1
-4,3210 0 0,3300 1
-4,2308 0 0,3346 1
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-4,3280 0 0,3296 1
-8,6792 0 0,1081 1
4,1734 1 0,7623 1
6,5421 1 0,8829 1
-2,0408 0 0,4460 1
0,9245 1 0,5970 1
-7,1975 0 0,1835 1

Observamos que agora temos 66,66% de acerto.
Aplicando a Simulacéo 2 na Massa de Validacdo, obtendo 55,55% de acerto.

Delta 2 Bom(1) Ruim (0) Simulacéo 1 ASSGI’IIVI(CS?E iA(;:)erto =1
5,3628 1 0,8229 1
-3,8147 1 0,3557 0
6,5327 1 0,8824 1
10,6312 1 1,0910 1
5,0657 0 0,8077 0
7,8895 1 0,9515 1
7,2670 0 0,9198 0
17,9856 0 1,4654 0
-1,3487 0 0,4812 1

Vejamos a representacéo do Modelo 1 e Modelo 2 no diagrama de disperséo.

-15

1,2

Q 4

0,8 -

0,6 -

® 6 SO o

y = 0,0552x + 0,3864

@ Conceito

— Modelo 1

-0,2 -

Figura 2: Grafico de dispersédo Delta 1 vs Conceito, a reta ajustada (Modelo 1).
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Figura 3: Gréfico de dispersao Delta 2 vs Conceito, a reta ajustada (Modelo 2).

Lembrando que esta analise ainda é falha para o presente momento, pois o objetivo é analisar se
um musculo cardiaco é “bom” sob acdo do célcio e sob acdo do isopropelenol isoladamente, assim
modelamos o seguinte, usando Delta 1, Delta 2 para obter o conceito. Usando assim Delta 1, Delta 2 como
variaveis a priori e Conceito com a posteriori. (Modelo 3)

Encontrando assim a férmula:

0= 004570, + 0,03940. + 042617

Onde temos o indice de assertividade de 81,48%.

Delta 1 Delta 2 Ifl?im((l(g) Simulagéo 3 Assertlw(dEarcrig iAS:)erto =1
5,9322 4,8023 1 0,9042 1
-9,1146 0,0000 0 -0,0178 1
-2,6403 1,3889 0 0,3522 1
6,0547 0,0000 1 0,7210 1
5,2104 6,1657 1 0,9228 1
4,9689 7,5472 1 0,9654 1
-3,2967 -5,2747 0 0,0577 1
7,6763 -5,4878 1 0,5837 1
4,0872 -3,6765 1 0,4803 0
2,6608 -4,8780 1 0,3635 0
5,7650 0,0000 1 0,7069 1
8,5227 -2,6882 1 0,7352 1
1,2195 6,1728 1 0,7287 1
10,9091 0,0000 1 0,9574 1
-4,3893 -6,5868 0 -0,0472 1
-7,3789 2,3114 0 0,1578 1
4,3532 0,0000 0 0,6381 0
-1,0707 2,7299 0 0,4815 1
-4,4164 -4,3210 0 0,0408 1
10,5330 -4,2308 0 0,7724 0
5,7882 -4,3280 0 0,5375 1
2,0833 -8,6792 0 0,1856 1
7,3132 4,1734 1 0,9467 1
8,5981 6,5421 1 1,1026 1
2,0000 -2,0408 0 0,4431 1
-0,8746 0,9245 1 0,4199 0
-5,8309 -7,1975 0 -0,1414 1

A assertividade aqui ndo é alta, pois ha uma conceituacdo empirica muito forte. Pode-se observar
gue o0 mesmo acontece para a Massa de validacéo. 66,66% de assertividade.
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Delta 1 Delta 2 Bom(1) Ruim (0) Simulagdo 3 (Acéor‘ts(firti\)/'?ggg - 0)
15,7729 5,3628 1 1,4055 1
3,2544 -3,8147 1 0,4343 0
11,7048 6,5327 1 1,2535 1
1,9403 10,6312 1 0,9395 1
-3,3003 5,0657 0 0,4650 1
5,0584 7,8895 1 0,9833 1
0,0000 7,2670 0 0,7124 0
-4,4304 17,9856 0 0,9190 0
0,0000 -1,3487 0 0,3730 1

Mas se transformarmos linearmente usando Modelo 1 ((7;) e Modelo 2 ([J,), os Delta 1 e Delta 2
respectivamente temos que a modelagem para obter o Modelo 4 usando estas novas variaveis afim de uma
resposta otimizada.

Isso devido ao fato do conceito ser uma varidvel discreta e ndo continua. A explicacdo de
aplicarmos [1; e [1, é que elas sdo transformacdes lineares que preservam comportamentos, logo ndo se
perde a generalidade no modelo.

Encontrando aqui uma assertividade de 77,77%.

' _ Bom(1) _ Assertividade
Delta 1 Delta 2 Simulagéo 1 | Simulagéo 2 . Simulagéo 4 | (Acerto = 1)
Ruim (0)
(Erro = 0)
5,9322 4,8023 0,7139 0,7943 1 0,9048 1
-9,1146 0,0000 0,0000 0,5499 0 0,0845 1
-2,6403 1,3889 0,2407 0,6206 0 0,3520 1
6,0547 0,0000 0,7206 0,5499 1 0,7213 1
5,2104 6,1657 0,6740 0,8637 1 0,9234 1
4,9689 7,5472 0,6607 0,9341 1 0,9661 1
-3,2967 -5,2747 0,2044 0,2814 0 0,0571 1
7,6763 -5,4878 0,8101 0,2706 1 0,5839 1
4,0872 -3,6765 0,6120 0,3628 1 0,4803 0
2,6608 -4,8780 0,5333 0,3016 1 0,3633 0
5,7650 0,0000 0,7046 0,5499 1 0,7072 1
8,5227 -2,6882 0,8569 0,4131 1 0,7357 1
1,2195 6,1728 0,4537 0,8641 1 0,7290 1
10,9091 0,0000 0,9886 0,5499 1 0,9581 1
-4,3893 -6,5868 0,1441 0,2146 0 0,0000 1
-7,3789 2,3114 0,0000 0,6676 0 0,1757 1
4,3532 0,0000 0,6267 0,5499 0 0,6383 0
-1,0707 2,7299 0,3273 0,6889 0 0,4815 1
-4,4164 -4,3210 0,1426 0,3300 0 0,0401 1
10,5330 -4,2308 0,9678 0,3346 0 0,7729 0
5,7882 -4,3280 0,7059 0,3296 0 0,5376 0
2,0833 -8,6792 0,5014 0,1081 0 0,1852 1
7,3132 4,1734 0,7901 0,7623 1 0,9474 1
8,5981 6,5421 0,8610 0,8829 1 1,0000 1
2,0000 -2,0408 0,4968 0,4460 0 0,4430 1
-0,8746 0,9245 0,3381 0,5970 1 0,4198 0
-5,8309 -7,1975 0,0645 0,1835 0 0,0000 1

Observamos que ao aplicarmos Modelo 4 no conjunto da Massa de validacdo tem assertividade
de 66,66% de havendo aqui um comportamento de melhora em relacdo ao modelo anterior.
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_ _ Borm(1) _ Assertividade

Delta 1 Delta 2 Simulagdo 1 | Simulacéo 2 . Simulagéo 4 | (Acerto = 1)
Ruim (0)
(Erro = 0)

15,7729 5,3628 1,0000 0,8229 1 1,0000 1
3,2544 -3,8147 0,5660 0,3557 1 0,4342 0
11,7048 6,5327 1,0000 0,8824 1 1,0000 1
1,9403 10,6312 0,4935 1,0910 1 0,9401 1
-3,3003 5,0657 0,2042 0,8077 0 0,4649 1
5,0584 7,8895 0,6656 0,9515 1 0,9840 1
0,0000 7,2670 0,3864 0,9198 0 0,7127 0
-4,4304 17,9856 0,1418 1,0000 0 0,5587 0
0,0000 -1,3487 0,3864 0,4812 0 0,3728 1

Mas como nossos dados apresentam um indice baixo vamos tomar como melhor o Modelo 3,
mas, se a quantidade de dados fossem maiores o Modelo 4 se tornaria um modelo o qual podemos utilizar
para classificar o quao “bom” foi o desempenho cardiaco apds a utilizagédo da droga.

Analisando os quatro modelos inicialmente através da estatistica descritiva, observando os
seguintes pontos: minimo, maximo, mediana, primeiro quartil e terceiro quartil, como mostra nas duas
seguintes tabelas, uma referente a massa de treinamento e a outra referente a massa de validagéo:

Estatistica descritiva da massa de treinamento:

Estatistica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
1° quartil 0,2840 0,3298 0,2689 0,2686
minimo 0,0000 0,1081 0,0000 0,0000
mediana 0,6120 0,5499 0,5375 0,5376
maximo 0,9886 0,9341 1,0000 1,0000
3° quartil 0,7172 0,6782 0,7538 0,7543

Estatistica descritiva da massa de validacgao:

Estatistica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
1° quartil 0,3864 0,8077 0,4650 0,4649
minimo 0,1418 0,3557 0,3730 0,3728
mediana 0,4935 0,8824 0,9190 0,7127
maximo 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
3° quartil 0,6656 0,9515 0,9833 0,9840

Obtemos os seguintes gréaficos de boxplot:

— Gréfico de boxplot da massa de treinamento:
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— Gréfico de boxplot da massa de validagéo:
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Observa-se que os modelos 1 e 2 apresentam distribuicdes muito concentradas pois o0 primeiro e 0
terceiro quartil estdo com valores proximos a mediana, uma das razées deste fato é que o conceito (variavel
posteriore) € referente a aplicagdo do calcio e do isopropelenol isoladamente para validar se o musculo
cardiaco € bom ou ruim. Mas ao observarmos os modelos 3 e 4 essa distribuicdo ja € mais dispersa, além
de manter uma amplitude do primeiro ao terceiro quartil da massa de treinamento e da massa de validacéo
0 que mostra que os modelos calculados sdo mais condizentes e mais estaveis.

Portanto para se utilizar como um modelo de mensuragédo de se o musculo cardiaco € bom ou
ruim sob efeito do célcio e do isopropelenol, isoladamentes, seriam os modelos 3 e 4. Pois estes modelos
teriam mais éxitos no auxilio de tomadas de decisdes.

Concluséao

Podemos observar que com apenas um simples modelo matematico ja auxilia e muito a
mensura¢do de um determinado comportamento sem haver a necessidade do empirico que em geral é
impreciso.

Além disso, pode-se observar que dependendo das variaveis que estamos trabalhando ha
necessidade de se fazer transformacdes, esta € uma teoria muito estudada pelos “desenvolvedores de
modelos estatisticos”.

Os modelos elaborados sdo necessarios para se ter uma analise precisa em relacdo a tomada de
decisdo, como se tratava de musculos cardiacos. Podendo se concluir uma melhora em relagdo aos
métodos de mensuracdo da melhora do coracdo apds a aplicacdo do célcio e do isopropelenol néo
simultaneamente.
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