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Resumo

As doencas cardiovasculares representaram 33% dos ébitos registados em todo o mundo no
ano de 2019. Esta situacdo, juntamente com a auséncia de sintomas evidentes, torna o
diagndstico precoce dessas condicdes consideravelmente mais complexo do que o habitual.
Assim, anualmente sdo conduzidos varios estudos com o objetivo eficaz de detetar essas
doengas antes que se tornem problematicas.

Esta dissertacdo tem como propdsito avaliar a capacidade de construir um modelo de
aprendizagem profunda capaz de classificar os sons cardiacos de um paciente como normais
ou anormais. Para alcancgar este objetivo, utilizou-se o conjunto de dados do concurso George
B. Moody PhysioNet Challenge para treinar modelos para a resolugdao do problema em
questao.

Foram propostas duas abordagens distintas que se distinguem pela forma de construgdo dos
modelos a serem utilizados. Na primeira abordagem, é criado um modelo de classifica¢do para
cada ponto de ausculta¢do do coragao, sendo a classificacdo final determinada com base em
varios modelos. J& a segunda abordagem propde a constru¢do de um uUnico modelo que
recebe um segmento de dudio de cada ponto de auscultacao e fornece uma classificagao final
do estado do paciente.

Em ambas as abordagens, foram aplicadas diferentes segmentacdes as amostras de audio
utilizadas, foram extraidas carateristicas de espetrogramas de mel e MFCC, e foram utilizados
diversos algoritmos de aprendizagem foram empregues, nomeadamente algoritmos de
aprendizagem profunda.

A melhor performance foi alcangada com a aplicagdo da primeira abordagem, obtendo um
overall accuracy de 77.36% e um F1-Score de 62.22%. Este estudo acaba por fundamentar um
ponto de progresso na resolucdo deste tipo de problema, demonstrando a viabilidade da
utilizacdo de aprendizagem profunda no seu percurso.

Palavras-chave: Aprendizagem Profunda, CNN, doencas cardiovasculares, modelo pré-
treinado.
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Abstract

Cardiovascular diseases accounted for 33% of the deaths recorded worldwide in 2019. This,
coupled with the absence of evident symptoms, makes early diagnosis of these conditions
considerably more complex than usual. Consequently, numerous studies are conducted
annually with the effective aim of detecting these diseases before they become problematic.

This dissertation aims to assess the ability to construct a deep learning model capable of
classifying a patient's cardiac sounds as normal or abnormal. To achieve this goal, the dataset
from the George B. Moody PhysioNet Challenge was utilized to train models for addressing
the stated problem.

Two distinct approaches were proposed, differing in the manner of constructing the models to
be employed. In the first approach, a classification model is created for each cardiac
auscultation point, and the final classification is determined based on various models.
Conversely, the second approach suggests building a single model that takes an audio
segment from each auscultation point and provides a final classification of the patient's
condition.

In both approaches, different segmentations of the audio samples were applied, features
were extracted for both mel spectrograms and MFCCs, and various learning algorithms were
employed, including deep learning algorithms.

The best performance was achieved by applying the first approach, yielding an overall
accuracy of 77.36% and an F1-Score of 62.22%. This study ultimately substantiates a point of
progress in addressing this type of problem, demonstrating the viability of employing deep
learning in its course.

Keywords: Deep Learning, CNN, Cardiovascular diseases, pre-trained model.
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1 Introduc¢ao

Nesta seccdo é introduzido de um modo geral o funcionamento do trabalho que foi
desenvolvido durante a elaboragdao do documento. Comega pelo enquadramento e descri¢cao
do problema, bem como os objetivos que se pretende atingir com o projeto a desenvolver.
Por fim, é descrita a abordagem utilizada para atingir os objetivos e é realizada uma breve
descri¢do da estrutura do documento.

1.1 Enquadramento

A saude é um dos bens mais importantes no quotidiano das pessoas. Através do investimento
em areas de pesquisa e de prevencdo, é possivel melhorar a qualidade de vida das pessoas.
Para tal, todos os anos existe um grande investimento por parte de varias organizagées a nivel
mundial de modo a conseguir evoluir esta area e conseguir trazer uma maior qualidade de
vida para todos (Bloom, et al., 2011).

Apds uma analise dos dados de 2019 fornecidos pela plataforma “Our World in Data” é
possivel verificar que durante o ano de 2019 houve 56 milhdes de ébitos, do quais 18.56
milhdes (cerca de 33%) sdo devido a problemas cardiovasculares (Ritchie & Roser, 2019). Este
tipo de doencas afeta ndo sé o coragcdo, mas como toda a rede de vasos sanguineos existentes
no corpo humano, sendo exemplos destas doencas a doenca cerebrovascular, doenca
cardiaca reumatica, doenca congenital cardiaca, entre outras. Um dos principais motivos que
dificulta o despiste deste tipo de doengas provem da falta de sintomas que as identifiquem
antes de serem verdadeiramente problematicas.



1.2 Problema

Um dos principais objetivos do estudo de doencas cardiovasculares é conseguir descobrir
métodos (Minneapolis Heart Institute Foundation, 2023) que permitam o mais rapidamente
possivel tratar e detetar alguma anomalia modo a conseguir tratar eventuais problemas antes
gue estes apresentem dimensdes catastroficas.

Atualmente, o método mais relevante de despiste inicial de doengas cardiovasculares que
afetam os musculos e valvulas do cora¢do é a utilizagdo de estetoscdpios por parte de um
profissional da area da saude (Samuel, 2022). Apesar de ser um método econémico para a
detecdo de um problema cardiaco, este incorre na possibilidade de erros humanos, como por
exemplo o estado emocional do profissional de saude ou mesmo da existéncia de ruido
externo que impega a compreensao dos sons auscultados.

Deste modo, existe a necessidade de promover a criagdao de uma solugdo que permita auxiliar
o profissional de salde a fazer um rastreio inicial de anomalia associados com o coragao de
modo a garantir uma melhor qualidade de vida para os pacientes.

1.3 Objetivos

O objetivo da presente tese é estudar e desenvolver um modelo de aprendizagem profunda
com base em redes neuronais que permita, através da andlise de sons de batimentos
cardiacos de diversos pacientes, obter uma resposta quanto a presenca de anomalias nos sons
produzidos. Este trabalho surge na continuacdo do trabalho apresentado numa dissertacdo
anterior (Feliz, 2022), cujas propostas de solu¢do desenvolvidas serviram de base ao trabalho
aqui apresentado com o objetivo de serem aprimoradas de modo a obter resultados mais
relevantes. O produto final devera ser passivel de ser utilizado por um profissional da area da
salde para conseguir detetar problemas cardiacos atempadamente a fim de melhorar a
gualidade de vida do paciente.

Para além disto, pretende-se que o trabalho seja comparado com outras abordagens
exploradas no estado da arte, de modo a validar o contributo da solucdo para o rastreio de
doencgas cardiovasculares.

1.4 Abordagem

Numa fase inicial, é necessario obter conhecimento do dominio que envolve as doengas
cardiovasculares. Para tal, é realizado um processo de estudo em que sdo aprofundados
conceitos relacionados com o coragdo como a sua morfologia, sons normais e anormais e
auscultacao.

Numa segunda fase é necessario realizar um levantamento do estado da arte, onde serdo
explorados conceitos do ambito da inteligéncia artificial, e as diversas tecnologias e



ferramentas existentes para a resolucdo do problema. Através do estudo de conceitos
relacionados com inteligéncia artificial é entdo possivel rever quais sdo as abordagens mais
recorrentes para a resolucao de problemas semelhantes, sendo entdo possivel tomar decisées
sobre algoritmos a utilizar e quais as ferramentas ideais para o desenvolvimento da solucao.

Para conseguir compreender o valor do negécio foi efetuada uma andlise de valor onde foram
identificadas as principais oportunidades a ser exploradas derivadas da grande problematica
dos problemas cardiovasculares. O método de tomada de decisdo AHP foi utilizado para
auxiliar na decisao da framework ideal para a resolugdo do problema.

Terminada a anadlise de valor, foi concretizada a analise do design ponderado e
correspondente implementa¢do para a resolucdo do problema. E importante retirar deste
capitulo a estrutura do dataset a ser utilizado, as alternativas que sdo propostas de
desenvolver e as arquiteturas ponderadas para cada uma delas. Com esta analise, é possivel
realizar o tratamento dos dados e construcdo de diversos modelos de classifica¢do.

Por fim, é avaliada a solugdo obtida. Para tal, sdo recolhidas diversas métricas de desempenho
permitindo assim ndo sé realizar comparac¢des entre diferentes alternativas como também
com os trabalhos existentes na literatura.

1.5 Estrutura do Documento

O documento a desenvolver encontra-se estruturado em 8 partes, sendo estas a Introducdo, o
Enquadramento Tedrico, o Estado da Arte, a Andlise de Valor, o Design da Solugdo, a
Implementacdo, a Avaliacdo e por fim a Conclus3o.

O capitulo da Introdugdo tem como o seu principal objetivo oferecer ao leitor a compreensao
global do que foi abordado ao logo do documento. Aqui é realizada uma descri¢do inicial do
problema que pretendemos resolver, os objetivos que estdo propostos de se atingir com a
elaboracdo do documento e outras informagGes que consigam de forma sucinta suscitar
interesse na leitura do documento.

No segundo capitulo, o Enquadramento Tedrico, sdo apresentadas todas as no¢Ges tedricas
gue sdo necessarias que o leitor compreenda de modo a ter conhecimento suficiente sobre o
coracdo humano a fim de conseguir percecionar o valor da proposta a desenvolver.

O terceiro capitulo é o Estado da Arte e tem como objetivo compreender os conceitos gerais
de aprendizagem automatica, bem como aprofundar conceitos sobre aprendizagem profunda
gue é o foco do projeto a desenvolver. Para além disto, sdo abordadas as diversas tecnologias
com as quais foi desenvolvida a solucdo final, oferendo compara¢do com outras ja existentes
de modo a comprovar a adequabilidade da utilizacdo das mesmas.



No quarto capitulo, a Analise de Valor, é abordado o valor do negdcio que se pretende
desenvolver. E neste capitulo que é elaborada uma proposta de valor, o diagrama FAST e
onde sdo comparadas as diversas tecnologias a utilizar através do método AHP.

No quinto capitulo sdo exploradas as varias opc¢oes de design estipuladas para responder ao
problema que se pretende resolver, bem como as tecnologias que sdo utilizadas para a
elaboracdo da solucdo.

No sexto capitulo, sdo exploradas as implementagdes realizadas das alternativas de design
gue sdo exploradas no capitulo anterior. Aqui é possivel observar alguns excertos de cédigo
referentes a segmentos da implementagdao considerados relevantes, como também sdo
apresentadas as arquiteturas utilizadas para a constru¢do dos modelos de aprendizagem
profunda.

No sétimo capitulo é identificada a hipdtese proposta para a investiga¢do a decorrer, sendo
também explorados os varios métodos e métricas necessarios para conseguir estudar e avaliar
a fiabilidade da solu¢do produzida. Para além disto, é ainda realizada a avaliagdo das varias
implementac¢des desenvolvidas, sendo efetuada uma comparacdo final com as solugdes ja
existentes.

Por fim, no oitavo capitulo é realizada a conclusdo do trabalho realizado culminando na
reflexdao do tema explorado, dos resultados obtido e ainda sdo analisadas possiveis acGes a
realizar em trabalho futuro.






2 Enquadramento Tedrico

Nesta seccdo sdo explorados diversos conceitos relacionados com a drea de doencas
cardiovasculares. E realizado um estudo sobre o funcionamento do coragdo, os sons que o
mesmo produz e o modo de como se consegue efetuar a dete¢do de problemas cardiacos.

2.1 Coracao Humano

Comecando pela compreensao de um dos drgaos do corpo humano, o coragdo é responsavel
por garantir que o sangue flua e atinja todas as partes do corpo e garante que a pressdo
arterial se mantém estdvel ao longo do tempo (clevelandclinic, 2023). O coragdo é composto
por duas metades separadas por uma pequena parede muscular chamada septo, sendo
ambas compostas por um auriculo e um ventriculo, tal como podemos verificar na Figura 1.

Artéria aorta

Vela cava superior Artéria pulmonar

Veia pulmonar

Auricula direita
Auricula esquerda

Valvula triscaspide
Vélvula mitral

Vélvula pulmonar
Vélvula adrtica

Ventriculo direito

Septo interventricular Ventriculo esquerdo

Figura 1 - Funcionamento do cora¢do humano (Ribeira, 2022)

O processo de enviar sangue oxigenado para as diversas partes do corpo humano comega na
veia cava superior onde o sangue venoso (sangue com baixo teor de oxigénio) entra na
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auricula direita através das veias cavas. De seguida, durante o relaxamento do coracao
(diastole) ocorre a passagem do sangue venoso para o ventriculo direito, que sera
posteriormente bombeado para os pulmdes através da artéria pulmonar. Mais tarde, este
sangue é transportado para a auricula esquerda através das veias pulmonares. Este sangue,
por sua vez, é denominado como sangue arterial visto conter um alto teor de oxigénio
proveniente das trocas gasosas efetuadas nos pulmdes. Por fim, volta a haver um
relaxamento do coracdo havendo a passagem do sangue da auricula esquerda para o
ventriculo esquerdo, sendo este posteriormente bombeado para o resto do corpo através da
artéria aorta. Este sera entdo o procedimento normal do coragdao e o que sera expectavel de
uma pessoa com um orgdo saudavel (Ribeira, 2022).

2.2 Sons Cardiacos

Os sons cardiacos produzidos durantes os ciclos cardiacos referidos anteriormente sdo o
resultado do fecho das valvulas presentes no cora¢do ou das cordas tendinosas derivados do
fluxo de sangue que entra e sai do coragdo. Devido a vibragao produzida por estas estruturas,
conseguimos entdo percecionar o conhecido som de “lub-dub” utilizado para representar um
batimento cardiaco (Dornbush & Turnquest, 2020).

O primeiro som que é produzido pelo coracdao, denominado de S1, resulta do fecho da vélvula
mitral que separa a auricula esquerda do ventriculo esquerdo (também conhecido como M1)
e da valvula tricuspide que separa a auricula direita do ventriculo direito (também conhecido
como T1).

O segundo som que é audivel durante o ciclo cardiaco é denominado de S2. Tal som é
produzido pelo fecho da valvula adrtica (conhecido com A2) e da valvula pulmonar (conhecido
como P2) que ocorrem aquando do bombardeamento do sague para os diversos 6rgaos do
corpo e para os pulmdes, respetivamente (Healio, 2017).

O conjunto dos sons S1 e S2, tal como apresentado na Figura 2, constituem o ciclo cardiaco
completo, podendo ser utilizados para compreender a contracdo e o relaxamento do coracgao.
O periodo compreendido entre o som S1 e o som S2 é designado de sistole, tendo este uma
menor duracdo e corresponde ao periodo de contracdo do drgdo. O periodo que decorre
entre o som S2 e S1 é por sua vez o mais prolongado, sendo resultado do relaxamento do
coracdo e da consequente entrada de sangue para as correspondentes auriculas.



Figura 2 - Som normal produzido pelo coragdo (Noor, 2019)

2.3 Doengas Cardiovasculares e sons anormais

Tal como ja referido anteriormente, as doencgas cardiovasculares sdo as principais
responsaveis pelo nimero de mortes que acontecem a nivel mundial e caraterizam-se por
problemas associados tanto ao coragdo ou aos vasos sanguineos (World Health Organization,
2021).

Na seccdo anterior foram mencionados os sons S1 e S2 que ocorrem devido ao fecho das
diferentes valvulas existentes no coragdao. Contudo, o coracdo podera produzir alguns sons
anormais durante o processo de ciclo cardiaco, como os denominados por sopro. Sopros
podem ser algo ndo problematico quando ocorre em criancas devido ao fluxo normal do
sangue na corrente sanguinea ou mesmo em jovens adultos devido a atividade fisica, febre ou
mesmo gravidez (Healthline, 2019). Quando tal ndo se verifica, estes podem ser indicativos de
uma doencga cardiovascular, proveniente de malformacOes existentes nas cavidades do
coracdo ou através do mal funcionamento das valvulas referidas na secgao 2.1.

Para além dos sons S1 e S2 mencionados anteriormente, existem ainda mais dois possiveis
sons produzidos pelo coracdo e que podem ou ndo estar associados a doengas
cardiovasculares, tal como apresentado na Figura 3. Em primeiro lugar, os sons S3, também
denominados de “galope ventricular”, que ocorrem apods a diastole (S2) e sdo caraterizados
pelo fluxo passivo de sangue das auriculas para os ventriculos (Healio, 2017). No caso de
jovens atletas ou mulheres grdvidas, estes sons podem ndo ser indicativos de que existe
algum problema no coragdo. Passa possas idosas, este ja te trata de um som anormal e é
necessario recorrer a exames para compreender a gravidade da situacdo.

III

Em segundo lugar, existem os sons S4 também conhecidos como “galope arterial” acontece
guando o ventriculo esquerdo ndo desenvolve corretamente, adotando assim uma fisiologia
espessa e esponjosa ao invés do normal rijo e liso. O som ouvido durante o exame ocorre
devido ao fluxo de sangue para os ventriculos referidos devido a contraces auriculares. Ao
contrario do que acontece com os sons S3, este tipo de sons é sempre associado a problemas

cardiacos sendo assim um fator de alarme quando presente (Healio, 2017).
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Figura 3 — Sopro produzidos pelo coragdo (Noor, 2019)

2.4 Pontos de Auscultacao

Auscultacdo é um método pelo qual se torna possivel ouvir os batimentos cardiacos através
da utilizacdo de um estetoscdpio. E através dela que é possivel verificar problemas associados
ao coragdo através da andlise de variados sons de frequéncias altas (derivadas da atividade
sistdlica) e frequéncias baixas (provenientes da atividade diastélica) (Karnath & Thornton,
2002).

Apesar de o estetoscépio ser bastante Util na compreensdo e andlise dos sons cardiacos, é
necessario que este seja utilizado de forma correta de modo a conseguir tirar conclusées
proveitosas da analise efetuada. Para tal, existem um conjunto de 4 pontos de auscultacdo
gue devem ser avaliados durante uma consulta de rotina. Em primeiro lugar o médico a
efetuar o exame deverd validar o espaco intercostal direito (valvula adrtica) e o espaco
intercostal esquerdo (valvula pulmonar). De seguida, devera ser analisado a d4rea da
extremidade esquerda do esterno (valvula tricispide) sendo por fim verificado o quinto
espaco intercostal esquerdo (valvula mitral). Este processo, tal como visivel na Figura 4, visa
conseguir compreender o estado de funcionamento das diferentes valvulas existentes no
coracgdo e conseguir detetar assim patologias provenientes do mesmo.

Figura 4 - Pontos de auscultacdo (Karnath & Thornton, 2002)
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3 Estado da Arte

Nesta seccdo serdao abordados conceitos tedricos sobre o estado da arte relacionado com a
area de inteligéncia artificial. S3o exploras conceitos sobre diferentes tipos de algoritmos de
aprendizagem profunda e quais as tecnologias existentes no mercado para os desenvolver,
bem como as suas vantagens e desvantagens.

3.1 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia artificial (Al) € um campo da area das ciéncias da computa¢do fundado em 1950
gue tem como objetivo dar énfase a criacdo de mdquinas inteligentes e que conseguem
atingir comportamentos e a¢les a semelhanca do ser humano. Devido a sua grande
versatilidade e a capacidade de realizar tarefas especificas melhor do que qualquer ser
humano, atualmente ja se encontra disseminada nas mais diversas areas do setor industrial,
permitindo uma maior eficiéncia, qualidade e seguranca do trabalho desenvolvido (Johns,
2021).

Avrtificial
Intelligence

\ 4

Machine
Learning

v

Deep
Learning

A\ 4

Figura 5 - Conceitos associados a inteligéncia artificial (M, 2023)
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Tal como apresentado na Figura 5, aprendizagem automatica é uma subdrea de Al que auxilia
na construcdo de aplicacdes capazes de realizar classificacdo e predi¢cdes através de dados
fornecidos. Por sua vez, aprendizagem profunda é ainda uma subarea de aprendizagem
automadtica e que consegue a partir de grandes quantidades de informacdo e algoritmos
complexos treinar um modelo para realizar uma determinada tarefa (M, 2023).

3.2 Aprendizagem Automatica

Aprendizagem automatica (AA) que tem como objetivo conseguir através de dados e
algoritmos imitar o mecanismo de aprendizagem de um ser humano. Este método de
aprendizagem é muito importante na drea de ciéncia de dados sendo utilizado métodos
estatisticos para a realizacdo de classificacGes ou previsdes (IBM, 2023). Os algoritmos de
aprendizagem automatica podem ser classificados segundo os seguintes 4 tipos (Bi, et al.,
2019) (Ayodele, 2010):

e Aprendizagem supervisionada: A informacdo utilizada para a aprendizagem ja se
encontra rotulada podendo os resultados ser comparados com o previsto.

e Aprendizagem nao supervisionada: A informac3o utilizada ndo se encontra rotulada,
sendo necessario identificar as relagées ou grupos existentes na informagdo sem se
recorrer ao valor real.

e Aprendizagem semi-supervisionada: Um meio termo no que conta as abordagens
anteriores, existindo apenas uma pequena porg¢ao da informagdo rotulada sendo a
restante ndo rotulada.

e Aprendizagem por refor¢co: O algoritmo aprende a classificar de acordo com a
observacdo dos resultados anteriores. Cada resultado resulta em feedback que guia o
algoritmo a obter uma melhor classificagao.

Ao entrar no dominio dos algoritmos de aprendizagem supervisionada é ainda possivel
realizar a segmentacdo entre algoritmos de classificacdo e algoritmos de regressdo. A decisdo
de qual dos dois devera ser utilizado depende do ambito e propdsito do problema a resolver
sendo que algoritmos de classificacdo apresentam resultados sobre a forma de valores
discretos (classes pré-definidas), enquanto algoritmos de regressao oferecem a resposta sob
forma de um resultado continuo, tal como apresentado na Figura 6 (Bi, et al., 2019).
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Figura 6 - Algoritmo de classificagdo e regressao (Bindra, 2023)

3.3 Algoritmos de Aprendizagem Automatica

Algoritmos de aprendizagem automadtica sdo definidos pelo processo de aprendizagem
realizado sobre um determinado conjunto de dados. Este processo culmina na criagdao de um
modelo, sendo este a representacdo da informacdo que foi compreendida durante o processo
de aprendizagem (Brownlee, 2016).

Nesta seccdo é realizada a analise de alguns algoritmos de classificagdo que foram relevantes
para a resolucdo do problema e que permitiram a criagdo dos modelos que serdo discutidos
em capitulos posteriores.

3.3.1 Support Vector Machine (SVM)

A support vector machine é um algoritmo de classificacdo linear dentro da area de
aprendizagem supervisionada. Este tipo de algoritmo é ideal para a resolu¢ao de problemas
gue apresentam apenas duas classes de classificagdo sendo o seu objetivo descobrir o modo
ideal de separar hyperplanes que classificam corretamente a informacdo recebida. Para tal, a
construcdo destes planos é realizada de modo a separar as amostras de ambas as classes da
melhor maneira possivel, minimizando assim o risco de classificar incorretamente tanto
amostras de treino como amostras de teste (Farquad & Bose, 2012).

Este é um processo de aprendizagem baseado em teoria de aprendizagem estatistica, sendo
uma das melhores técnicas de aprendizagem automatica para a resolucdo de problemas
relacionados com data mining. E também utilizada em diversas areas, como a da medicina
(detecdo de cancro do colon e andlise genética) ou na area financeira (previsdo de séries
temporais financeiras e detecdo de fraudes) (Farquad & Bose, 2012).
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3.3.2 Random Forest

O algoritmo de Random Forest é um método de aprendizagem supervisionada baseado na
utilizacdo de arvores de decisdo. Este método angaria um conjunto de arvores de decisdo que
posteriormente serdo utilizadas para a realizacdo de uma classificacdo. Esta classificacdo serd
decidida pela maioria absoluta dos votos realizados por cada arvore. Para a criacdo de cada
arvore sdo geralmente gerados vetores aleatérios que estdo responsaveis por governar o
crescimento de cada uma das arvores da floresta (Breiman, 2001).

A utilizacdo deste algoritmo tem vindo a crescendo ao longo dos anos devido a sua
capacidade natural de limitar o overffiting dos modelos criados, devido a sua flexibilidade e a
sua natureza ndo paramétrica (Cheng & Wang, 2019).

3.3.3 Redes Neuronais

Redes neuronais, também conhecidas como redes neuronais artificiais (ANN), sdo uma
subdrea de aprendizagem automatica que pretende simular o funcionamento do cérebro
humano, mais concretamente a comunica¢do dos neurdnios, para conseguir relacionar e
interpretar informacao (IBM, 2023).

Uma rede neuronal é composta por 3 ou mais camadas de nds, sendo que uma delas é a
camada de nds de entrada, outra a camada dos nds de saida e entre estas duas camadas, pelo
menos mais uma camada escondida. Tal como é verificdvel na Figura 7, cada um dos nés da
camada anterior conecta-se a todos os nds existentes na camada seguinte (Nielsen, 2021).
Cada uma destas ligagdes tem associado um peso e cada um dos nds da camada seguinte
ligado a esta conexdo apresenta um limite. O valor de saida do n6, também conhecido como
valor de ativacdo, corresponde a seguinte férmula:

n
Z wix; > limite
Jj=0

Onde Y representa o somatdrio de todos os nds de input de 0 até n, wjrepresenta o peso da
ligagdo ao no destino, x; representa o valor de ativagdo do né de origem e o limite representa
o valor que deve ser atingido para se ativar o né da camada seguinte.

Tal como podemos verificar, caso o somatério de todos os produtos do valor do né inicial pelo
peso da ligacdo for superior a um determinado limite calculado, entdo ocorre ativacdo deste
mesmo noé. Segundo esta légica, é entdo possivel percecionar a ativacdo do nd da seguinte
camada segundo o seguinte sistema (Nielsen, 2021):

0 se,z w;x; < limite
Jj

output =
1 se,z w;x; > limite
j
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Este processo é repetido até serem atravessadas todas as camadas, culminando numa
resposta identificada por um dos nds existentes na camada de saida (IBM, 2023).

Artificial Neural Network

Hidden
Inputs Output(s)

Figura 7 - Rede neuronal artificial (Castrounis, 2022)

3.3.3.1 Fungdo de Ativagao

As fungdes de ativagao sdao fungdes que durante o processo de classificagdo ou predi¢do de
uma informacdo estdo responsaveis por decidir se um determinado né deve ser ativado ou
nao. Para tal, sdo aplicadas fungdes matematicas que permitem tomar uma decisdo quanto a
importancia de um determinado nd na classificacdo a efetuar. A fungdo mais simples de
ativacdo é a funcgdo linear, podendo o valor assumido pelo né ser qualquer valor entre menos
e mais infinito. Outros exemplos de fun¢des de ativagdao sdo (Sharma, et al., 2020):

e Fungao Sigmoide: Comprime os valores do n6 entre 0 e 1 sendo bom para determinar
a probabilidade de existir uma determinada classe. E bastante utilizada em problemas
de classificagdo binarios.

e Fungado TanH: Funcdo semelhante a fungdo sigmoide e que apresentando simetria na
origem, variando os seus valores entre -1 e 1.

e Funcgao RelU: Func¢do que permite um limite maximo de nds ativados de uma sé vez.
Tal implica que um né serd de desativado apenas quando o resultado da
transformacao linear for 0. Os seus valores variam entre 0 e mais infinito.

e Fungdao Leaky RelU: Versio melhorada da funcdo RelLU permitindo valores
compreendidos entre menos e mais infinito. Deste modo torna-se mais facil distinguir
valores que apresentem resultado negativos.

e Funcgdao Softmax: Combinacdo de multiplas funcdes sigmoide, sendo ideal para
problemas que apresentam multiplas classes de classificacdo.
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3.4 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem profunda (AP) trata-se de uma subarea de investigacdo das redes neuronais
sendo ela mesma uma rede neuronal. O que a distingue de uma rede neuronal convencional é
a necessidade de grandes quantidades de informacdo de modo a conseguir trainar modelos
gue consigam realizar classificaces ou previsdes (IBM, 2023).

No que toca a um algoritmo de aprendizagem automatica, no caso de se tratar de um modelo
de classificagdo, de um modo geral é necessario a recolha de informagdo rotulada para que
seja possivel realizar previsGes. Para além disto, deste conjunto de informagdo recebida é
necessario extrair um conjunto de carateristicas de forma que possa esta ser utilizada para a
realizacdo das classificagGes. Este fendmeno de extragdo de carateristicas é denominado de
pré-processamento, sendo necessaria intervengdao humana para a sua realizagdo.

Por outro lado, a aprendizagem profunda surge como um modo de conseguir realizar pré-
processamento sem a necessidade de intervengdao humana e mesmo sem a necessidade de
ter informacdo rotulada. Tal como se pode observar pela Figura 8, um algoritmo de
aprendizagem profunda é capaz, a semelhanc¢a de qualquer rede neuronal, de realizar este
pré-processamento e classificagdo de um modo automatico ndo necessitando de qualquer
interven¢do humana. Tal sé é possivel através da capacidade das camadas escondidas da rede
de perceber quais sdo as carateristicas mais relevantes de se avaliar, criando multiplos niveis
de abstracdo para a representacdo da informacdo (NetApp, 2023). Para que o sistema seja
capaz de criar estes niveis de abstracdo é, no entanto, necessario recorrer a uma grande
guantidade de dados levando a que estes sistemas exijam um longo periodo de treino.
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Figura 8 - Aprendizagem automatica vs aprendizagem profunda (DLT Labs, 2020)

Por fim, este tipo de algoritmo recorre ao processo de back-propagation que permite o ajuste
dos pesos das varias ligacbes e os limites de cada nd, de modo a obter resultados mais
precisos no futuro.

Existem diversos algoritmos de aprendizagem profunda existentes sendo que cada um tem as
suas aplicagbes e as suas vantagens e desvantagens.
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3.4.1 Redes Neuronais Convolucionais (CNN)

As redes neuronais convolucionais tipo de rede neuronal que visa a simulacdo da capacidade
humana de processar dados visuais. Estas sdo capazes de aplicar filtros de modo em dados
visuais de modo a manter a relacao de vizinhanca entre os pixéis da imagem ao longo da rede
(Vargas, et al., 2016).

Uma rede neuronal convolucional é composta por 3 camadas, sendo elas a camada de
convolugdo, a camada de pooling e por fim a camada de completamente conectada. As
primeiras camadas sdo responsdveis por conseguir identificar carateristicas simples como
cores e limites enquanto camadas mais avangadas acabam por ser capaz de identificar
elementos maiores e formas. Apesar de tipicamente esta ser a ordenagdo pela qual sdo
criadas estas redes, estas podem apresentar mais do que uma camada de convolugdo ou mais
do que uma camada de pooling, tal como podemos verificar pela Figura 9. Quanto maior for o
nimero de camadas definidas na rede maior a complexidade da mesma e melhor a
identificacdo e classificagdo de entidades presentes nas imagens (IBM, 2023).

Completamente

Entrada Convohecao Pooling Convolugao Pooling conectada

________ -

Extragao de Features Classificagao

Figura 9 - Diferentes camadas de rede neuronal convolucional (Vargas, et al., 2016)

3.4.1.1 Camada de Convolugdo

A camada de convolugdo é uma camada chave para o algoritmo deste tipo de redes sendo que
é onde a maioria da computagdo ocorre. E através desta camada que se define quais s3o as
principais carateristicas a extrair de uma imagem recebida, através da aplicacdo de filtros. O
filtro, tal como apresentado na Figura 10, é caraterizado por uma matriz de uma dimensao
menor que a imagem que esta a ser recebida e que ird deslizar por toda a imagem a fim de
conseguir recolher uma carateristica convolucional (Pokhrel, 2019).

E importante ter em atencdo no nimero de canais existentes na imagem uma vez que o filtro
a ser aplicado devera ter o mesmo nimero de canais. No caso de uma imagem em escalas de
cinzento, estas apenas possuem um canal sendo necessdrio aplicar filtros com também 1
canal. Por outro lado, uma imagem colorida, como por exemplo RGB, apresenta 1 canal por
cada uma das cores presentes na imagem. Sendo assim, o filtro a ser aplicado também devera
apresentar 3 canais.
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Caso seja necessario recolher mais do que uma carateristica de uma determinada imagem é
necessario recorrer a utilizagdo de diferentes filtros, cada um responsdvel por conseguir
identificar a sua carateristica. E importante referir que para que este processo ocorra

corretamente é necessdrio que todos os filtros envolventes apresentem as mesmas
dimensdes.

Por fim, é aplicada uma funcdo de ativacdo sobre os filtros recolhidos de modo a conseguir
produzir o resultado de saida desta camada. O produto resultante desta fun¢do de ativagao
devera ser uma matriz com as mesmas dimensdes que os diversos filtros aplicados e uma
guantidade de canais idéntica as da imagem original.

A Convolution Layer

Input Filter 1

- Output

3x3  ——
4x4x3
ReLU- +b —

Filter 2

3x3xz2 3x3x2 3x3x2

3x3
4x4x3 https

Figura 10 - Camada de convolugao (Pokhrel, 2019)

3.4.1.2 Camada de pooling

A camada de poolling é responsavel por reduzir o tamanho da imagem que é recebida sendo
geralmente precedida por uma camada de convolugdo. A semelhanca do que ocorre na
camada de convolugdo, a camada de poolling também necessita de filtros que auxiliam na
reducdo do tamanho da imagem com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo. Para
que esta reducdo acontece, sdo aplicados métodos de pooling sendo os mais comuns o
pooling méximo e o pooling da média, presentes na Figura 11, sendo o primeiro responsavel
por retornar o maior valor detetado pelo filtro e o segundo a média dos valores englobados
pelo filtro (IBM, 2023).

Max Pooling Avg Pooling
4 9 2 5 4 9 2 5
516 | 2|4 9 | 5 5|6 | 2|4 6.0 | 3.3
2 4 5 4 6 8 2| 4 5 4 43 | 53
5|6 | 8|4 5|6 |84

ntps: /A indomi.com

Figura 11 - Métodos de pooling mais comuns (Pokhrel, 2019)
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3.4.1.3 Camada Completamente Conectada

Por fim, a camada completamente conectada agrega o mapa de carateristicas que foram
recolhidas durante as camadas anteriores de modo a conseguir capturar relagdes complexas
entre carateristicas de alto nivel, tal como apresentado na Figura 12. E através dela que s3o
efetuadas classificacdes de elementos detetados na imagem recebida através da utilizacdo de
uma funcdo de ativacdo (como por exemplo) softmax atribuindo valores probabilidade entre 0
e 1(IBM, 2023).

Feature Feature Feature Feature Hidden Hidden
\nputs maps maps maps maps units units Outputs
@32x32 32@18x18 32@10x10 48@6Ex6 43@4x4 768 500 2
Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling Flatten Fully Fully
5x5 kernel 2x2 kernel 5x5 kernel 2x2 kernel connected connected

Figura 12 - Fase de classificagdo de uma rede convolucional (Pokhrel, 2019)

3.4.2 Rede Neuronal Recorrente (RNN)

Redes neuronais recorrentes sdao um tipo de redes neuronais que usa como valores de
entrada informacdo sequencial ou séries temporais de informacdo. Geralmente este tipo de
redes é utilizado para a resolucdo de problemas relacionados com a tradugdo linguistica,
processamento de linguagem natural, detecdo de discurso e mesmo reconhecimento de
imagens (IBM, 2023).

No que toca a algoritmos de redes neuronais de aprendizagem profunda, tipicamente estes
assumem que os valores de entrada sdo independentes dos valores de saida. No caso das RNN
os valores de saida estdo dependentemente de valores de saida de entradas que surgem
previamente na sequéncia de informacdo recebida (IBM, 2023).

Input layer

Hidden Igyer

L4
M.
|-

Odtput layer

-
o
i
lw

N\ WEKK A/

Figura 13 - Exemplo de rede neuronal recorrente (Roell, 2017)
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Durante o processamento de informacao, ao dar como exemplo a tentativa de predicao de
uma determinada palavra, a rede recorrente recebe como entrada a sequéncia de letras sobre
a qual se pretende realizar uma predicdo. De modo a conseguir prever qual a palavra que se
pretende prever e, tal como é possivel verificar pela Figura 13, os resultados recebidos na
camada de saida sdo utilizados pela camada escondida de modo a conseguir em conjunto com
a nova informacao descobrir qual a palavra que se pretende obter.

3.5 Extracdo de carateristicas de Audio

Quando comparado com o processamento de imagens, o processamento de ficheiros audio é
bastante mais complexo de se analisar uma vez que é dificil realizar a sua representagdo em
forma de matriz. No caso de imagens, podem ser utilizadas matrizes em que cada um dos seus
valores representa um pixel da imagem que se pretende analisar. Por outro lado, sons sdo
uma mistura de frequéncias sonoras de diferentes intensidades, havendo a necessidade de
realizar a conversao da informa¢do em um formato mais simples de modo a conseguir tirar
conclusdes sobre a mesma. Para além disto, existe ainda uma componente temporal
associado a um determinado som, sendo a sua interpretagdo comparavel a de um video do
gue necessariamente uma simples imagem (Korstanje, 2021).

3.5.1 Fast Fourier Transform (FFT)

Um sinal auditivo é composto por diversas ondas de apenas uma frequéncia. A transformacao
de Fourier é uma férmula matematica que permite decompor um sinal auditivo presente no
dominio do tempo em as varias frequéncias e amplitudes sendo o seu resultado um espectro
gue representa o sinal (Roberts, 2020).

/, frequency

time

Figura 14 - Aplicacdo da transformacdo de Fourier (NTI Audio, 2023)

A transformacdo rapida de Fourier, apresentada na Figura 14, é um algoritmo que permite de
forma eficiente aplicar e calcular a aplicacdo da formula matematica da transformacdo de
Fourier (Roberts, 2020).
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3.5.2 Espectrograma de Mel

O espetrograma de mel, presente na Figura 15, é um tipo de espectrograma baseado na
escala de mel que pretende descrever o modo com o ser humano é capaz de percecionar as
carateristicas sonoras. Este espectrograma permite visualizar sons de baixas frequéncias, de
acordo com que o ser humano é capaz de percecionar melhor (Mahanta & Arvin, 2021).

Spectrogram I—
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-30dB
1024
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128 {{i J ‘N Hﬁ uH ‘ :,.u‘! .r'l',:: iv' wiu Ty ‘“w -60 dB
| LAY
-70 dB
o Sll “th" fII\.!'!TH;I'H il ”l”’ ‘\H i
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Time

Figura 15 — Exemplo de espectrograma de mel (Roberts, 2020)

A escala de Mel utilizada facilita a percecdo dois sons que apresentem a mesma diferenca de
frequéncias, quer estes sejam agudos e apresentem frequéncias elevadas, quer sejam graves
e apresentem frequéncias baixas (Roberts, 2020). Através da frequéncia de um determinado
som, é entdo possivel realizar a conversao para esta escala recorrendo a seguinte férmula:

= 2595>l<10g(1+700

Onde m representa o valor na escala de mel e f é a frequéncia do som a converter (Mahanta &
Arvin, 2021).

3.5.3 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Os MFCCs, a semelhanca do espectrogramas de mel sdo um tipo de representacdo sonora
bastante utilizados para a extracdo de atributos para problemas relacionados com
processamento de dudio, sendo bastante uteis na resolugao de problemas de reconhecimento
de voz (Muda, et al.,, 2010) e classificagdo de sons (Vimal, et al.,, 2021). Este tipo de
representacdo é geralmente representado pela quantidade de coeficientes utilizados para a
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caraterizacdo do som a analisar durante um determinado intervalo de tempo, tal como pode

ser observado a partir da Figura 16.

-
N

MFCC Coefficients

Time (s)
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,II l'llllll II‘I“(I IJ

3.0

Figura 16 - Exemplo de MFCC (Nair, 2018)

3:5

A computacdo destes coeficientes, tal como apresentado na Figura 17, consiste num conjunto
de 7 passos, comec¢ando pelo aumento da energia do sinal através da aplicacdo de um filtro e
terminando com a obtengdo dos espectro com os diferentes coeficientes (Bezoui, et al., 2017).

Output

Vinice Input
" Pre - Framing Windowing
Emphasis
DFT
Magnitude
el el Spectrunm
ectrum Spectrum
DEI':::E'EY 5p Diserete Cosine iel flter
Ti f
Spectrum ranstorm Bank

Figura 17 — Diagrama de passos de computacdo de MFCC (Bezoui, et al., 2017)

3.6 Métodos de Avaliagao

A forma como o conjunto de dados é fornecido ao modelo gerado pode influenciar o
desempenho do modelo. E importante ponderar o processo que sera utilizado na avaliacdo
deste modelo de modo a conseguir ter uma visdo real do seu desempenho na classificacdo
dos dados recebidos. Para além disto, este tem um papel importante na comparagdo com
diferentes trabalhos sendo o ideal a utilizacdo do mesmo método.
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3.6.1 Holdout

O método de avaliacdo holdout, tal como apresentado na Figura 18, consiste em dividir o
conjunto de dados em uma proporcdo p para treino e (1-p) para realizacdo de testes (Devi,
2021).

Apesar desta divisdo ser a abordagem mais comum, também é possivel adicionar uma terceira
divisdo dos dados, sendo estd o conjunto de validagdo. Este ultimo conjunto podera ser util
em casos que se pretenda encontrar dentro de um conjunto de modelos, qual o mais indicado
para responder a hipétese de estudo.

DATASET
Training Dataset Testing Dataset
/ A\ /\
[ we e
Train Model Evaluate Model

Figura 18 - Método de avaliagao holdout (Devi, 2021)

3.6.2 K-Fold Cross Validation

A amostragem K-Fold Cross Validation, consiste numa fase inicial em segmentar o conjunto de
dados da avaliacdo aleatoriamente em K parte iguais. De seguida, para cada segmentacao,
uma parte da informacdo deverd ser utilizada para treinar o modelo e outra parte da
informacado deve ser preservada para a realizacdo de testes sobre o modelo treinado, tal como
apresentado na Figura 19. Terminadas as varias avaliagcdes, devem ser analisados os dados
obtidos em cada um dos k folds e realizada a sua média, sendo posteriormente retiradas
conclusdes sobre a eficacia do modelo (Brownlee, 2018) .

i | | |
0 0 | | |

rou -+ N N I

o I I
- : training data subset

: testing data subset

Figura 19 - K-Fold Cross Validation (Japkowicz, 2023)
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3.7 Tecnologias

3.7.1 Python

Python é uma linguagem de programacdo de alto nivel que é interpretada, orientada a
objetos e com uma semantica dinamica. Como tal, esta torna-se uma das linguagens mais
utilizadas para desenvolvimento rdpido de aplicagbes, bem como construgao de scripts
permitindo conseguindo ainda garantir a alta manutenibilidade do cédigo produzido na
mesma devido a simplicidade de leitura da sintaxe (Python Software Foundation, 2023).

Apesar da sua simplicidade, o Python ndo deixa de ser uma das linguagens mais influentes do
mercado atual, sendo a linguagem mais popular da atualidade e tendo contado 5 anos em que
recebeu o prémio de linguagem de programagdo do ano (Tiobe - The Software Quality
Company, 2023).

Uma das suas grandes vantagens face as demais linguagens é a quantidade de bibliotecas e
frameworks existentes que permitem auxiliar o seu utilizador no desenvolvimento dos seus
projetos. Estas bibliotecas incluem bibliotecas de aprendizagem automdtica como por
exemplo PyTorch, TensorFlow e Caffe ou mesmo outras que permitam desenvolvimento de
projetos web como por exemplo Django, CherryPy e Pyramid.

Por fim, é ainda importante salientar que o Python se posiciona no mercado como sendo a
linguagem de eleicdo para projetos relacionado com aprendizagem automdtica. Tal como é
possivel verificar pela Figura 20, o Python nos ultimos anos tornou-se progressivamente a
linguagem mais popular desde 2019, sendo a linguagem com mais perguntas efetuadas na
plataforma StackOverflow mensalmente.

16.00% - Tag

@ cf
@ python

14.00%
M Javascript
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@ php
® o+
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10.00% -
8.00%
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4,00% -/

2.00% -

0.00%

% of Stack Overflow guestions that month
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Figura 20 - Quantidade - Linguagens mais populares na plataforma StackOverflow (Gupta,
2021)
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3.7.2 TensorFlow/Keras

O TensorFlow é uma plataforma aberta ponta a ponta utilizada para o desenvolvimento de
projetos da darea de aprendizagem automdtica e que providencia solu¢cdes para acelerar
tarefas em qualquer etapa do processo de aprendizagem. Como tal, o TensorFlow ainda
oferece um conjunto de ferramentas que auxiliam a consolidacdo do pré-processamento de
dados como datasets padrao, pipelines de informacado, processamento de diferentes camadas
e ferramentas de validagdo e transformacdo (TensorFlow, 2023).

Uma mais-valia existente nesta tecnologia é a sua compatibilidade com a APl de
aprendizagem profunda “Keras” que é executado sobre a estrutura de aprendizagem
automdtica ja estabelecida pelo TensorFlow. Esta APl tem como principais focos a
simplicidade de modo a permitir reduzir o custo de compreensdo da ferramenta, a sua
flexibilidade para trabalhar com fluxos simples ou complexos e por fim a sua grande
capacidade de operar a nivel organizacional de um modo fidvel (Keras, 2023). Na Tabela 1 é
possivel verificar o levantamento das vantagens e desvantagem da utilizagdo da ferramenta
TensorFlow.

Tabela 1 - Vantagens e desvantagens da ferramenta TensorFlow (Geeks for Geeks, 2023)

Vantagens

Desvantagens

Compatibilidade com a API Keras

Falta de suporte para windows

Visualiza¢do da informacao (suporte
grafico

Suporte de GPU (Graphics Processing
Unit)

Grande comunidade

Execucdo lenta

Escalabilidade

Atualizag¢des frequentes

Ferramenta open-source

3.7.3 PyTorch

O PyTorch é uma framework open-source de aprendizagem automatica baseada na linguagem
Python e na biblioteca Torch que permite acelerar o processo de desenvolvimento de redes
neuronais profundas conseguindo agilizar o processo de construgdo de protdtipos e de
implantacdo dos mesmos. Esta ferramenta é principalmente utilizada por cientistas de dados
na realizagdo de pesquisas no ambito da drea de inteligéncia artificial, tendo sido alvo de um
grande aumento de popularidade que continua a subir até a atualidade. No que toca aos seus
casos praticos, esta framework é bastante utilizada no processamento de linguagem natural,
aprendizagem reforca e classificagdo de imagens (Yasar & Lewis, 2023). O levantamento do
pros e contras desta ferramenta esta presente na Tabela 2.
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Tabela 2 - Vantagens e desvantagens da ferramenta PyTorch (Educba, 2023)

Vantagens Desvantagens

Facilidade de aprendizagem Framework recente havendo pouco
suporte da comunidade

Facilidade de realizar debug Falta de ferramentas de monitorizacao
e visualizacdo

Bibliotecas uteis

Flexivel e rapido

Suporte para GPU e CPU

3.7.4 Caffe

Caffe é uma framework de aprendizagem profunda que suporta uma variedade de
arquiteturas de linguagem profunda como por exemplo CNN e RCNN (isbilen, 2022). Com ela
é possivel definir modelos, solucionadores e otimizadores através de em ficheiros de
configuracdo devido a expressividade da sua arquitetura. Para além disto, permitem trocar
entre a utilizagdo de GPU e CPU culminando numa ferramenta que permite eliminar
problemas relacionados com cddigo estatico. Esta ferramenta é ainda uma das mais rapidas
no que toca a implementagdes CNN sendo este um dos seus principais pilares (Caffe, 2023).
Algumas das vantagens e desvantagens da ferramenta Caffe estdo presentes na Tabela 3.

Tabela 3 - Vantagens e desvantagens da ferramenta Caffe (isbilen, 2022)

Vantagens Desvantagens
Facilidade de aprendizagem Escassez de documentacdo
Open-source Dificuldade de modelacgdo para alguns
tipos de redes
Rapido Treino Multi-GPU é parcialmente
suportado

Suporte para GPU e CPU

3.8 Trabalhos Relacionados

De modo a compreender as abordagens mais utilizadas para a resolugdo do problema a
resolver, foi realizado um estudo das diversas abordagens utilizadas pelos varios participantes
do concurso George B. Moody PhysioNet Challenge 2022.
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Na Tabela 4 apresentam-se algumas das solucdes que foram submetidas e posteriormente
avaliadas pelos prdprios autores. As métricas analisadas sdo métricas relacionadas com as
medidas de avaliacdo definidas no concurso, ndo descorando, no entanto, métricas derivadas

da analise de uma matriz de confusao.

Tabela 4 — Submissdes de concurso George B. Moody PhysioNet Challenge 2022

Autor Método Extracao de features Métricas Analisadas
(Lu, etal., Lightweight CNN Mel-spectogram, Murmur Score: 0.780
2022) Random Forest Socio-demographic data and Clinical Score: 12110

statistic Recall: 66%
Especificidade: 30.6%
F1-Score: 48.3%
Overall Accuracy: 55.45%
(Mcdonald, | Hidden Semi Markov | Phonocardiogram Murmur Score: 0.776
etal., Model (HSMM) segmentation, Clinical Score: 11144
2022) Crop Hz range (0-800Hz) Recall: 84%
Especificidade: 31%
Overall Accuracy: 57.5%
(Xu, etal., Hierarchical Multi- Downsample frequency, Murmur Score: 0.776
2022) scale Convolutional Frequency Density Clinical Score: 12069
Neural Network distribution, Recall: 90.56
(HMS-Net) Phonocardiogram Overall Accuracy: 62.96%
(Walker, et | Dual Bayesian Log Mel Spectogram Murmur Score: 0.771
al., 2022) ResNet (DBRes), Clinical Score: 12637
XGBoost Exatiddo: 76.2%
(Lee, etal.,, | CNN, Phonochardiogram, Murmur Score: 0.767
2022) Light CNN Log mel-spectograma, Clinical Score: 11933
Short-time Fourier Exatiddo: 76.7%
Transformation,
Constant Q Transformation
(Alkhodari, | Transformer-based Wavelet features Murmur Score: 0.757
etal., neural network transformation Clinical Score: 14410
2022) Exatiddo: 76.1

Para além dos trabalhos relacionados com o concurso, também foram recolhidos alguns
trabalhos relacionados com o problema em questdo, mas que ndo se encontram diretamente
relacionados com o concurso. Como tal, os resultados destes trabalhos ndo se focam em
tentar atingir as medidas definidas na prova, mas sim obter as medidas de desempenho que
se conseguem obter através de uma matriz de confusdo, tal como se pode observar na Tabela
5.
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Tabela 5 - Submissées de solugdes que utilizam o dataset do concurso George B. Moody

PhysioNet Challenge 2022

Autor Método Extracdo de features Métricas Analisadas
(Chen, et al,, CNN Phonocardiogram Exatiddo: 94.58%
2022) BiLSTM Segmentation Recall: 76.68%

PCG-A Resnet

Band-pass Butterworth 25-
250Hz

F1-Score: 92.2%

(Patwa, et al.,
2023)

1D-CNN
LSTM-RNN
CRNN

Time-Frequency
Wavelet scattering transform

Exatiddo: 87.05%
Recall: 88.02%
Fl-score: 87.72%

(Vimalajeewa,
etal., 2023)

Logistic Regression
Support Vector
Machine

Neural Network

Self-similarity e wavelet
entropy

Exatiddo: 76.61%
Recall: 54.03
Overall Accuracy: 68.07%

(Nogueira, et
al., 2019)

SVM
Random Forest
CNN

Time-domain features
MFCC
Motis

Recall: 87.37%
Especificidade: 79.07%
Overall Accuracy: 83.22%
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4 Anadlise de Valor

Neste capitulo é apresentada a analise de valor efetua da solugao sendo abordados o estado
atual da area das doencas cardiovasculares para identificacdo e andlise de oportunidades. E
também nesta seccdo sdo realizadas a andlise e abordagem do problema com recurso a
técnica de andlise funcional FAST e sdo comparadas as frameworks TensorFlow, PyTorch e
Caffe para recorrendo ao método de analise hierarquica.

4.1 Processo de Inovacao

Quando se fala em inovacdo esta é vista como um meio de conseguir gerar uma ideia, sendo
geralmente uma vista de alto nivel de como resolver um problema. No que toca ao processo
de realizacdo de inovacgao, este pode ser subdividido em 3 areas sendo elas o Fuzzy Front End
(FFE), o desenvolvimento do novo produto (NPD) e por fim a comercializacdo do mesmo (Koen,
et al., 2002).

Figura 21 - Modelo de desenvolvimento de novo conceito (Koen, et al., 2002)
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Este modelo de desenvolvimento do novo conceito que, tal como é possivel observar pela
Figura 21, aborda 3 conceitos chave importantes no desenvolvimento de um novo conceito.
Em primeiro lugar o motor que é caraterizada pelo modo de operar da organizacdo ou
empresa que vai desenvolver o produto. De seguida, temos as 5 atividades chaves que
controlam a atividade dos varios elementos do FFE. Por fim, existem os fatores de influéncia
gue podem ser tanto internos (capacidade organizacional) ou externos (canais de distribuicdo,
leis, competicdo) e que afetam o processo de inovagdo durante todo o percurso (Koen, et al.,
2002).

4.1.1 Identificagdo de Oportunidade

Tal como ja referido anteriormente, atualmente as doengas cardiovasculares sdo a principal
responsavel pela maioria das mortes que acontece a nivel mundial. Na Figura 22 é possivel
verificar que em 2019 cerca de 55.4 milhGes de pessoas morrem, sendo que destes cerca de
18.56 milhGes aconteceram devido a doengas cardiovasculares (Ritchie & Roser, 2019). Isto
constitui cerca de 33% de todas as mortes que ocorreram durante o ano, levantando a
preocupacao recorrente de tentar resolver o problema.

Cardiovascular diseases I 1556 million
Cancers I 10.05 million
Resplratory diseases _ 3.97 million
Digestive diseases E_—— 2.56 million
Lower respiratory infections o on
Meonatal disorders
Dementia
Diabetes I
Diarrheal diseases N 1.53
Liver diseases | 147 million
Kldneydlseases . 143 million
Road injuries I 12 million
Tuberculosis illion
HIV/AIDS
Suicide

Malaria

Homicide -

Parkinson's disease
Mutritional deficiencies
Drownlns

Meningitis
Protein-energy malnutrition
Maternal disorders
Alcohol use disorders
Drug use disorders
Fire

Hepatitis | 7

Poisonings | 7?

Heat (hot and cold exposure) | 47461
Matural disasters | 6,074

0 2million 6 million 10 million 14 million 18 million
Figura 22 — Causas de morte no ano de 2019 (Ritchie & Roser, 2019)

Com o avangar da tecnologia e através do aumento da carga de trabalho no dia a dia, grande
parte das pessoas acaba por adotar um estilo de vida mais sedentdrio ou mesmo praticar
habitos de alivio de stress que constituem um grave perigo para a prépria saude (Dowd, 2020).
Como tal, a melhor forma de conseguir prevenir doencas cardiovasculares é através da pratica
recorrente de um estilo de vida saudavel. No entanto, nem sempre é possivel prevenir estes
tipos de problemas sendo na mesma necessario conseguir compreender quando estes se
tornam perigosos para a vida de cada individuo.

Atualmente, existem diversas abordagens para conseguir detetar problemas cardiovasculares,
no entanto, estes ndo sé se apresentam como sendo bastante dispendiosos a nivel monetario
como também necessitam de um periodo demasiado extenso para poder ser alargado a toda
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a populacdo. E neste momento que entra a utilizacdo do estetoscdpio que para além de ser
facil de utilizar, consegue realizar um despiste inicial deste tipo de doencas, tal como ja foi
referido anteriormente (Samuel, 2022).

Apesar desta ser uma boa abordagem para o despiste inicial de uma anomalia no coracéo,
este ndo deixa de ter alguns inconvenientes como a dependéncia da experiéncia da pessoa
gue o estd a utilizar, levando a potenciais erros humanos, como também a presenga de sons
externos pode influenciar o correto funcionamento do instrumento. Como tal, torna-se
imprescindivel a procura de solugGes que permitam de forma eficaz detetar este tipo de
doencas atempadamente.

4.1.2 Anadlise da Oportunidade

De acordo com o estado da arte atual, j4 possuimos conhecimento de que apesar do ser
humano possuir a capacidade de efetuar corretamente um elevado numero de tarefas,
gualquer maquina desenhada para realizar uma determinada tarefa a conseguird fazer com
bastantes melhores resultado. Sendo assim, o mercado da area de informatica e
consecutivamente de inteligéncia artificial tem vindo a crescer exponencialmente de modo a
conseguir tornar a vida das pessoas mais facilitada através da construcdo de maquinas
autonomas (Ramachandran, et al., 2022).

No caso das doencas cardiovascular, e tal como referido na sec¢do 4.1.1, quanto mais rapido
for detetada uma anomalia a nivel do coragao, mais rapido se podem tomar medidas que
ajudem a mitigar ou resolver o problema antes que este apresente repercussoes irreversiveis.
Sendo assim, com o auxilio de tecnologias de inteligéncia artificial torna-se possivel o
desenvolvimento de um algoritmo de inteligéncia artificial que consiga autonomamente
receber um segmento de som de batimentos cardiacos de um individuo e finalmente aferir
um resultado sobre o estado do coracdo. Deste modo, ndo sé seria possivel garantir uma
maior precisdo na dete¢do de doencgas cardiovasculares, como também se tornaria uma
ferramenta de auxilio a tomada de decisdo do préprio profissional de saude.

4.2 Valor da solugao

Apesar de atualmente se tentar resolver o problema de detecdo de doengas cardiovasculares
com um grande grau de confianca, a solucdo a desenvolver surge da existéncia de um desafio
gue promove a elaboracdo de solucbes para detecdo de anomalias no batimento cardiaco do
coracdo (Reyna, et al., 2022). Apesar do valor atingido com a solucdo ndo ser um valor
monetadrio, este consegue obter-se através do desenvolvimento de uma solucdo que consiga
trazer beneficios ndo sé para a comunidade cientifica ao criar caminho para a elaboracdo de
outras solugdes como para os pacientes com doencgas cardiacas que conseguem despistar
mais cedo o seu problema e, por conseguinte, arranjar uma solucgao.
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4.2.1 Proposta de valor

VALUE PROPOSITION CUSTOMER SEGMENT

Criadores de valor

Canhos

- Segunda opiniso para detecio de
doengas cardiacas.

+ Barmits caraterizar um som como
sendo normal ou anormal.

« Auxiliar o trabalho dos profissionais de
saude durante a realizag3o de exames.

« Facilita a identificagdo dos sons.

+ Apresenta baixa taxa de error.

+ Reduz probabilidade de erro medico.
+ Agiliza a detecio d= problemas.

Produtos e

Irab lhos
servicos o

Cliente

- Conseguir detetar
anemalias no batimento
cardiaco do paciente.

- Algoritmo capaz de
detetar problemas
cardiovasculares em
sons de coragdc.

v
a

+ Prevenir doengas
cardiovasculares
atempadament=

Aliviadores de dores

- Dificuldade em eliminar ruido de
fundo ao realizar auscultagao.

- A resposta final néo € afetada pelo ruide
de fundo.

« Erro humano pode levar a falhar na
- Fornece resultado para ser comparado 2o ey
avaliagao.

do profissional de saude.

+ Incerteza em casos particularmenta

- Atribui uma classificacio para todos os
complexos

casos.

Figura 23 — Proposicao de valor

Tal como podemos verificar pela andlise da Figura 23, a proposta de valor pensada tem como
objetivo conseguir desenvolver um sistema capaz de receber vérios sons provenientes dos
diversos pontos de auscultacdo dos pacientes e conseguir deduzir se estes produzem sons
normais ou anormais. Este sistema tem como mercado alvo os profissionais de saude que
realizam rastreios na populacdo de modo a conseguir detetar atempadamente quaisquer
anomalias que devem ser posteriormente estudadas de um modo mais prudente e
especializado.

Este sistema trard como vantagem principal o facto de conseguir detetar com alta eficacia e
precisdo a presenca de uma anomalia a qual se deverd tomar medidas. Devera também ser
capaz de conseguir eliminar os ruidos de fundo provenientes dos pontos de auscultacdo,
permitindo assim garantir que o resultado ndo sera afetado por elementos indesejados.

Estas vantagens aliadas a opinido do profissional de saide permitem entdo o despiste inicial
de algum problema que deva ser estudado com um maior pormenor. Esta solucdo devera
entdo poder ser algo passivel de ser incorporado num auscultador médico, permitindo que
seja utilizado tanto como ferramenta manual (utilizacdo da audicdo humana para avaliacdo)
como de uma detec¢do automatica, efetuada pelo modelo a desenvolver.

4.3 Técnica Sistematica de Analise Funcional

A técnica sistematica de andlise funcional (FAST) é uma técnica de andlise funcional que tem
como propdsito desenvolver uma representacdo grafica que demonstre a relacdo légica entre
as funcbes que englobam o projeto que se pretende elaborar, o produto ou servico e o
processo com base em questdes de “como” e “porqué” (Nicola, 2023).
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Como? Forque?
_ Quando? -«

Rececdo de sons
cardiacos do paciente

Conversdo de som
em imagem

Estudo de soluces

_ existentes
. Utilizac&o de uma
Identificar doenca Anélise de sons do imagem que
cardiovascular coracéo represents o som Andlise de
auscultado Criacéo de um -
modelo de dados | || fecnologias
L existentes
Criacéo de algoritmo
Utilizaggo de capaz_de reconhecer ——
aparelho para imagens
recolher dados Utilizacdo de um "
¥ SQUIS: sets
dataset existe com —— Pe‘““":ﬁ;gala‘m‘
dados relevantes

Figura 24 - Diagrama FAST

Através da elaborac¢do deste diagrama, tal como apresentado na Figura 24, torna-se mais facil
compreender o propdsito da aplicagdo uma vez que se compreende nao sé as fungdes que
compdem a solugao a desenvolver, bem como a relagdo légica entre elas. Com a utilizagdo
desta abordagem é possivel ainda fomentar a criatividade dos envolvidos, identificar fun¢des
em falta, melhorar a comunicac¢do e acima de tudo partilhar o conhecimento do projeto com
todos os envolvidos.

No caso do presente projeto, torna-se facil de compreender que o objetivo final deste
documento é a concretizacdo de uma aplicagdo que seja capaz de identificar a presenca de
doencas cardiacas. Para tal, sdo necessarios como base todos os objetivos enumerados na
coluna da extremidade direita, sendo estes a rece¢ao dos sons que pretendemos classificar, o
estudo de como se ira realizar conversdo de sons em imagens, a analise de tecnologias
existentes para que se consiga desenvolver um modelo fidvel e a pesquisa de datasets com
dados relevantes para que seja possivel treinar os modelos a desenvolver.

4.4 Método de Analise Hierarquico

O método de analise hierarquico (AHP) trata-se de um método utilizado para a tomada de
decisdes multicritério discretos sendo possivel a utilizagdo tanto de critério qualitativos como
de critérios quantitativos. A ideia do método tem como base dividir o problema de decisdo em
varios niveis hierarquicos, agilizando assim a sua compreensao e consequentemente avaliacdo
(Saaty, 1990).

Em primeiro lugar é necessario definir a pergunta a qual queremos responder com a utilizagcdo
deste método. Com base nela, deverd ser entdo repartido o problema num conjunto de
critérios que tém influéncia na tomada de decisdo. Para além disso, deverdo também ser
estabelecidos os varios subcritérios associados a cada um dos critérios, sendo estes o
resultado do método utilizado (Saaty, 1990). Na Figura 25 estd representada a arvore
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hierarquica que foi pensada para o problema em questdo. Este trata-se de decidir qual a
framework mais indiciada para o desenvolvimento do algoritmo proposto no presente
documento. Para tal, foram especificados 4 critérios, sendo estes:

e Facilidade de utilizagdo: Facilidade de aprendizagem na utilizacdo da framework e o
qudo simples é criar modelos a partir da mesma.

e Comunidade e suporte: A popularidade das frameworks nos ultimos anos, bem como
a quantidade de comunidades online e recursos de aprendizagem disponiveis.

e Desempenho: A capacidade de obter resultados a partir dos algoritmos desenvolvidos
na menor janela temporal possivel.

e Dimensao dos dados: A capacidade de receber grandes quantidades de dados
provenientes de datasets existentes para o seu processamento.

Melhor Framework
para construir
algoritmo

l l l l

Facilidads de Comunidads e
utilizacéo suporte

Desempenho Dimensdo dos dados

¥ ¥

TensorFlow TensorFlow TensorFlow TensorFlow
Pytorch Pytorch Pytorch Pytorch
Caffe Caffe Caffe Cafie

Figura 25 - Arvore hierarquica de decisdo da melhor framework para construg3o do algoritmo

Apds estabelecidos os critérios é entdo necessario a construcdo de uma matriz capaz de
discriminar as diferentes prioridades de cada um dos critérios estabelecidos face aos demais.
Para tal, foi utilizada uma escala de importancia com valores de 1 a 9, onde o 1 significa que
os critérios a comparar apresentar um nivel de prioridade idéntico e 9 significa importancia
absoluta sobre o critério a comparar (anexos, Figura 56).

Tabela 6 - Comparacdo dos diferentes critérios

Facilidade Comunidade Desempenho Dimensao
de Utilizacdo e Suporte dos dados
Facilidade de 1 3 1/4 1/6
Utilizacao
Comunidade e 1/3 1 1/5 1/4
Suporte
Desempenho 4 5 1 1/2
Dimensao dos 6 4 2 1
dados
Somatorio 34/3 13 69/20 23/12
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Tendo os critérios estabelecidos estabelecido, foi entdo construida a Tabela 6 onde foram
estabelecidas as varias prioridades dos critérios definidos para a resposta que se pretende
obter. Tendo todas as prioridades definidas foi entdo possivel a construcdo de uma tabela que
normaliza os varios valores definidos nas tabelas ao dividir cada um dos valores pelo
somatdrio de todos os valores da coluna em que este se insere (Saaty, 1990), tal como
observdvel na Tabela 7. Por fim, através da realizacdo da média das vdrias células
correspondentes a cada linha, é possivel obter a prioridade relativa de cada um dos critérios.
Como tal, podemos concluir que para os critérios enumerados, o critério com uma maior
prioridade é a dimensdo dos dados que a framework suporta e o menor é a comunidade e
suporte existentes para a mesma.

Tabela 7 - Normalizagao dos valores e respetivas prioridades relativas

Facilidade de | Comunidade | pesempenho Dimensao Prioridade
Utilizacao e Suporte dos dados Relativa
Facilidade de 3/34 3/13 5/69 2/23 0.1196
Utilizacao
Comunidade 1/34 1/13 4/69 3/23 0.0737
e Suporte
Desempenho 6/17 5/13 20/69 6/23 0.3221
Dimensao 9/17 4/13 40/69 12/23 0.4846
dos dados

Apds obtidas as prioridades relativas é necessario compreender a fiabilidade dos varios
valores obtidos. Para tal, deve ser calculado a razdo de consisténcia (RC) de modo a mensurar
0 quanto os julgamentos sdo consistentes face a grandes amostras de juizos aleatédrios. A fim
de que os dados obtidos sejam confidveis é necessario que este indice seja inferior a 10%, o
gue significa que os valores definidos na Tabela 6 estdo muito perto de serem aleatdrios.
(Saaty, 1990). Apds realizados os calculos, foi obtido um RC de 0.097 ou 9.7% o que significa
gue os valores dados aos critérios sdo consistentes e fidveis.

De seguida, é necessdrio a realizar a comparagdo das varias alternativas definidas segundo os
varios critérios estabelecidos inicialmente. As seguintes tabelas indicam entdo as diversas
comparagoes que foram necessarias de se realizar.

Tabela 8 - Propriedades relativas de facilidade de utilizagdo

Facilidade de PyTorch TensorFlow Caffe Prioridade
Utilizagao Relativa
PyTorch 1/7 1/5 1/13 0.1399
TensorFlow 3/7 3/5 9/13 0.5736

Caffe 3/7 1/5 3/13 0.2864
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Tabela 9 - Propriedades relativas de comunidade e suporte

Comunidade e PyTorch TensorFlow Caffe Prioridade
Suporte Relativa
PyTorch 3/13 5/23 1/3 0.2604

TensorFlow 9/13 15/23 5/9 0.6333
Caffe 1/13 3/23 1/9 0.1062

Tabela 10 - Propriedades relativas de desempenho

Desempenho PyTorch TensorFlow Caffe Prioridade
Relativa
PyTorch 6/11 4/7 1/2 0.5390
TensorFlow 3/11 2/7 2/6 0.2973
Caffe 2/11 1/7 1/6 0.1638

Tabela 11 - Propriedades relativas de dimensao de datasets

Dimensdo de PyTorch TensorFlow Caffe Prioridade
datasets Relativa
PyTorch 3/7 3/7 3/7 0.4286

TensorFlow 3/7 3/7 3/7 0.4286

Caffe 1/7 1/7 1/7 0.1429

Terminados os cdlculos das varias prioridades relativas referentes a cada um dos critérios e de
cada uma das alternativas face aos diferentes critérios explorados. Como tal, na Figura 26,
conseguimos visualizar cada uma das prioridades relativas referentes a cada critério.
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Melhor Framework
para construir

algoritmo
v L4 ¥ v
Facilidade de Comunidade e Desempenho Dimensdo dos dados
utilizaco suporte 0.3224 0.4845
0.1196 0.0737 - )
¥ ¥ ¥ ¥
TensorFlow - 0.5736 TensorFlow - 0.6333 TensorFlow - 0.2973 TensorFlow - 0.4286
Pytorch - 0.1399 Pytorch - 0.2604 Pytorch - 0.5390 Pytorch - 0.4286
Caffe - 0.2864 Caffe - 0.1062 Caffe - 0.1638 Caffe - 0.1429

Figura 26 - Arvore de decisdo de escolha de framework com prioridades relativas

Por fim, apenas falta calcular a partir das varias prioridades relativas o valor de preferéncia de
cada uma das opgdes. Sendo assim a seguir sdo apresentados os valores finais de preferéncia
de cada uma das frameworks enumeradas:

TensorFlow: (0.1196 x 0.5736) + (0.0737  0.6333) + (0.3221 = 0.2973) + (0.4846  0.4286) = 0.4106
PyTorch: (0.1196 x 0.1399) + (0.0737 x 0.2604) + (0.3221 x 0.5390) + (0.4846 * 0.4286) = 0.4204
Caffe: (0.1196 x 0.2864) + (0.0737 x 0.1062) + (0.3221 * 0.1638) + (0.4846  0.1429) = 0.1689

Com estes resultados é entdo possivel concluir que, através da utilizacdo do método de
analise hierarquico, a melhor framework a utilizar para o desenvolvimento da aplicacdo
proposta é o PyTorch, ficando ligeiramente atrds da framework TensorFlow.
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5 Design da Solucao

Nesta sec¢do serdo abordadas tanto as tecnologias utilizadas durante o desenvolvimento da
solucdo, bem como a arquitetura das diferentes abordagens propostas. E de notar que o
presente trabalho surge com o propdsito de dar continuidade e melhorar os resultados de um
trabalho de mestrado anterior, sendo o titulo da prova “Detection of cardiac pathology using
machine learning” (Feliz, 2022).

5.1 Linguagem e Framework de aprendizagem profunda

De acordo com a andlise efetuada no capitulo do estado da arte, a linguagem mais popular e
mais utilizada atualmente para o desenvolvimento de solu¢des ligadas a drea de inteligéncia
artificial é a linguagem Python (Tiobe - The Software Quality Company, 2023). Deste modo, foi
a linguagem escolhida para o desenvolvimento da solu¢gdo bem como a aposta na utilizacdo de
frameworks que apresentam APIs suportadas por esta linguagem.

Segundo o estudo realizado durante a elaboracdo da seccdo 4.4, a framework mais indicada
para o desenvolvimento da presente investigacdo seria o PyTorch, em detrimento da
framework TensorFlow. Sendo que o trabalho legado foi desenvolvido recorrendo a
framework TensorFlow/Keras e a diferenca de preferéncia entre as duas ferramentas foi
muito proxima, foi decidido manter a mesma framework durante a continuacdo da
investigacao.

No que toca ao tipo de algoritmo de aprendizagem profunda que é utilizado nas diversas
alternativas exploradas, a decisdo foi recorrer a redes neuronais convolucionais (CNN). Este é
a escolha feita uma vez que este tipo de algoritmo é apropriado para a realizacdo de
classificacGes de imagens bem como, uma vez herdadas as vdrias solugdes implementadas
anteriormente (Feliz, 2022), continua a ser usado o mesmo tipo de rede.
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5.2 Dataset disponivel

Para o desenvolvimento de um modelo de classificacdo capaz de classificar sons cardiacos
como normais ou anormais, é necessario recorrer a um dataset especializado no problema e a
um algoritmo de aprendizagem.

O dataset utilizado no trabalho que aqui se descrever foi disponibilizado pela George B.
Moody PhysioNet Challenge (Reyna, et al., 2022). Este correspondendo a um conjunto de
audios recolhidos em duas campanhas de rastreio cardiovascular em populagdes
infantojuvenis no estado de Pernambuco, Brasil em 2014 (CC2014) e em 2015 (CC2015)
(Oliveira, et al., 2022).

Os dados a utilizar apenas correspondem a 60% do total de dados existentes, devendo estes
ser utilizados numa faze inicial para treino dos diversos modelos. Este conjunto de treino
corresponde a 3163 audios recolhidos de 942 pacientes durante a execugdo das duas
companhas de rastreio. Os outros 40% dos dados foram apenas fornecidos mais tarde, ndo
tendo estes sido utilizados para a elaboragdo do trabalho. (Reyna, et al., 2022).

Na Tabela 12 e na Tabela 13 consta informacdo referente as carateristicas dos sons cardiacos
que foram recolhidos de cada um dos pacientes. Estes sdo importantes para que fosse
realizado um estudo inicial dos diferentes tipo de som e as suas carateristicas, de modo a
conseguir definir uma estratégia de processamento dos dados existentes.

Tabela 12 - Informacdo disponivel no dataset - 1 (Reyna, et al., 2022) (Oliveira, et al., 2022)

Variavel Descrigao Valores Possiveis
Present (19.5%) — Ondas de sopro presentes em pelo
menos 1 dudio
Sopro Indica presenca de sopro | Absent (73.0%) — Ondas de sopro ndo presente em
nenhum dudio
Unknown (7.5%) — Presenca ou auséncia nao é clara.
) PV — Valvula pulmonar
Indica qual o ponto de , .
L . TV — Vdlvula tricuspide
Localizagdo auscultacdo onde pelo ) L.
) AV —Vilvula aodrtica
do sopro menos um sopro foi ) .
MV —Valvula Mitral
observado. L
Phc — Outra localizagdo
L Indica o ponto de
Localizagdo N
] ] auscultagcdo com a onda de PV, TV, AV, MV, Phc
mais audivel ) ]
sopro mais audivel
Periodo do Indica o periodo sistdlico Sistdlica — Early, Mid, Late, Holosystolic
sopro em que ocorre o sopro Diastdlica — Early, Mid, Holosystolic
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Tabela 13 - Informacgédo disponivel no dataset — 2 (Reyna, et al., 2022) (Oliveira, et al., 2022)

Variavel Descri¢ao Valores Possiveis
Descreve o formato do
Formato do sopro que pode ser Sistdlica — Crescendo, Decrescendo, Diamond, Plateau
sopro descrito como intensidade | Diastdlica — Decrescendo, Plateau

ao longo do tempo

Indica o gradiente de
Tom do sopro pressao sentido nas High, Medium, Low
camaras do coragao

. . Grade I/VI: Se praticamente inaudivel e ndo presente
Descreve a intensidade do R . N
. ou nao registado em todos os pontos de auscultagdo
Gradiente do sopro de acordo com a . ]
. Grade II/VI: Suave, mas facilmente audivel em todos
sopro escala de Levine

0s pontos
(Kazemnejad, et al., 2021) P

Grade llI/VI: Moderadamente alto ou alto.

Qualidade do Descreve a qualidade das Sistdlica: Blowing, Harsh, Musical
sopro ondas observadas Diastdlica: Blowing, Harsh

Indica a avaliagdo efetuado
Resultado ] ] Normal, Abnormal
por um cardiologista

E importante ainda salientar que durante a criacdo dos conjuntos de treino, validagdo e teste
os varios pacientes foram subdivididos de modo a que dudios do mesmo paciente ndo sejam
colocados em grupos diferentes.

5.3 Abordagem

Existem diversas alternativas para a classificacdo de sons cardiacos com a finalidade classificar
o paciente final como apresentando um batimento cardiaco normal ou anormal.

Sendo assim, foram utilizadas 2 abordagens distintas que servem como base para a
classificacdo dos diversos dudios presentes no dataset referido na sec¢do 5.2.

5.3.1 Abordagem 1

A primeira abordagem, contemplada na Figura 27, comeca pela recolha de dados
provenientes do dataset PhysioNet 2022 e culmina com a avaliacdo final do modelo treinado a
partir destes mesmos dados.

O processo inicia-se com a realizacdo de um pré-processamento onde sdo analisados, tratados
e sdo selecionados atributos essenciais para a classificacdo de cada um dos pacientes. De
seguida, é realizado o processo de extracdo de atributos com o intuito de obter um formato
mais apropriado para ser interpretado pelo algoritmo de aprendizagem automatica utilizado.
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Posteriormente, é realizada a particao dos dados onde é realizada a separacao dos dados em
dados para o treino do modelo e dados para realizacdo de testes.

De seguida, os atributos previamente processados sdao fornecidos ao algoritmo de
classificacdo existente de modo a criar um modelo que consiga generalizar corretamente
qualquer ficheiro de audio referente ao batimento cardiaco de um paciente.

Por fim, é realizada a avaliagdo do modelo criado, a partir do conjunto de testes referido
anteriormente, através da recolha e andlise das varias medidas de avaliagdo exploradas na
sec¢ao 7.2

Fre-processamento
Dados Physionet ——» Extracdo de Afributos
Particdo dos dados

Classificacde | ——— Avaliacdo do modelo

v

Figura 27 - Abordagem de desenvolvimento 1

5.3.2 Abordagem 2

No que refere a segunda abordagem, grande parte do processo é semelhante ao descrito na
primeira abordagem a excec¢do de dois pontos, tal como se pode observar pela Figura 28.

Em primeiro lugar, a particdo dos dados deixa de ocorrer apenas em dados de treino e dados
de teste, sendo necessario ainda um conjunto de dados de validacdo de modo a ser possivel
avaliar o desenvolvimento no final de cada época de treino.

Em segundo lugar, é utilizado um algoritmo de Rede Neuronal Artificial para realizar a
previsdo da classificacdo a atribuir a cada paciente. Esta rede no caso do presente documento
podera ser uma CNN ou um modelo pré-treinado.

Pre-processamento
Dados Physionet ——» Extracio de Atributos
Particdo dos dados

) J

ANN — Avaliacdo do modelo

Figura 28 - Abordagem de desenvolvimento 2

5.4 Pré-processamento dos dados

Com o intuito de conseguir recolher informacgGes relevantes dos sons presentes na base de
dados utilizada, é necessdrio efetuar pré-processamento destes sons de modo a facilitar e
aprimorar a aprendizagem efetuada pelo algoritmo utilizado. No presente problema, sdo
utilizados sons cardiacos que apresentam ndo sé um elevado grau de ruido como também
apresentam diferentes tamanhos.
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Deste modo, os passos de pré-processamento serao:

e Extracdo de ruido no segmento de audio correspondente aos pontos de auscultacdao
recolhidos.

e Segmentacdo dos dudios em segmentos de trés segundos de modo a garantir que
todos tenham a mesma dimensao.

e Exclusdo de sons provenientes de pacientes em fase de gravidez (devido a
possibilidade de multiplos sons cardiacos) e sons em que a presenca de sopro é
desconhecida.

5.4.1 Segmentacdo dos dudios

No que toca a segmentacdo dos diversos ficheiros de dudio presentes na base de dados sdo
utilizadas trés abordagens distintas para o processamento dos dados.

Na primeira abordagem, sdo apenas divididos os ficheiros de dudio em segmentos de 3
segundos, sendo possivelmente descartado o ultimo segmento se este na perfizer uma
duragdo de 3 segundos. Deste modo, conseguimos garantir que ndo existem segmentos de
audio que contém o mesmo sinal sonoro e que sdo extraidos o maior nimero de segmentos
possivel.

A segunda abordagem, a semelhanca da primeira, pretende mais uma vez segmentar o
ficheiro de dudio em varios segmentos de 3 segundos apresentado a nuance de todos os
segmentos recolhidos comegarem no sinal S1. O primeiro segmento comega a partir do
primeiro sinal S1, apresentando uma durac¢do de 3 segundos. O segundo segmento comega no
primeiro sinal S1 que ocorra num periodo imediatamente a seguir ao primeiro segmento
criado. Isto permite criar um padrao (todos os segmentos de 3 segundos criados comegam na
mesma fase do ciclo cardiaco), que facilita ao algoritmo a analise dos segmentos criados.

A terceira abordagem pressupde a segmentacdo dos diversos ficheiros de dudio em todos os
segmentos de 3 segundos que comecem no sinal S1, mesmo que estes estejam sobrepostos.
Ao contrdrio da segmentacdo anterior, o segundo segmento comeca no segundo sinal S1
presente no audio e ndo no primeiro sinal imediatamente a seguir ao primeiro segmento. Isto
implica que apesar de existir uma maior quantidade de segmentos criados, todos eles vao
incluir partes de outros segmentos.

5.5 Extracao de atributos

Apds a conclusdo da fase de processamento dos dados, segue-se a modelacdo desses dados, a
fim de viabilizar a capacidade do algoritmo em detetar os padrdes que servirdo de base a
classificacdo de cada um dos dados recebidos. Neste sentido, a extracdo de atributos assume
a responsabilidade de transformar os dados processados em informacdo passivel de ser
apresentada ao algoritmo de aprendizagem.
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A escolha das abordagens de extracdo de dados desempenha um papel critico nesse processo,
pois determina a qualidade e a relevancia das informacdes disponibilizadas ao algoritmo.
Neste contexto, optamos por utilizar duas abordagens distintas: o espectrograma de mel (Lu,
et al.,, 2022) e o MFCC (Nogueira, et al., 2019). A sele¢cdo dessas técnicas baseou-se na
comprovada eficacia na extracdo de atributos de dudio (Mugqing, et al., 2020), garantindo uma
representacao robusta dos dados que possibilita a detecdo precisa de padrdes.

O espectrograma de mel e o MFCC sdo amplamente reconhecidos pela capacidade de
capturar informagdes essenciais relacionadas com a frequéncia e a forma do sinal de audio,
tornando-os ideais para aplicagbes de processamento de dudio e reconhecimento de padrdes.
No entanto, é importante destacar que, apds a extragdo desses atributos, é indicado a
aplicagdo de uma etapa adicional de normalizagdo (Jo, 2019).

A normalizagdo dos valores é realizada para ajustar vetores de valores para uma escala
consistente, o que pode melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem,
especialmente aqueles sensiveis a escala dos dados. Essa normalizacdo ndo so facilita a
comparacdo e o processamento dos dados, como também contribui para uma representac¢do
mais eficaz no contexto do nosso sistema.

A escolha criteriosa dessas técnicas visa assegurar a precisdo e a confiabilidade do nosso
sistema, desempenhando um papel fundamental na consecu¢do dos nossos objetivos de
andlise de dados.

Em suma, a extracdo de atributos, por meio da abordagem do espectrograma de mel e do
MFCC, representa um elemento critico na nossa metodologia, permitindo que os dados
processados sejam transformados em informacGes pertinentes para o algoritmo de
aprendizagem.

5.6 Particao dos dados

Apds a conclusdo da etapa de processamento de dados, segue-se a sua particdo em grupos
para o posterior treino dos modelos gerados pelos diversos algoritmos utilizados neste
documento.

Na primeira abordagem, conforme detalhado na secc¢do 5.3.1, optou-se por dividir o conjunto
de dados em duas partes: 70% dos dados sdo destinados ao treino, enquanto os restantes
30% sdo reservados para testes.

Na segunda abordagem, mencionada na sec¢do 5.3.2, adotou-se uma abordagem diferente.
Além da divisdo em conjunto de treino e teste, também foi incluido um conjunto de validagdo
para avaliar o desempenho do modelo em diferentes fases de aprendizagem. Neste caso, o
conjunto de testes anteriormente mencionado é subdividido em dois grupos, cada um
compreendendo 15% do conjunto de dados total.
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E fundamental salientar que, em todas as divisdes realizadas, foi assegurado rigorosamente
que a proporcao de dados relacionados com a presenca de pacientes com batimentos
cardiacos normais e anormais permanece constante em todos os conjuntos. Esta abordagem é
crucial para garantir a imparcialidade e a precisdao dos modelos resultantes, permitindo uma
correta generalizacdo por parte dos algoritmos.

Estas divisOes estratégicas dos dados sdo essenciais para avaliar o desempenho dos modelos
de forma fidvel e fornecem uma valiosa compreensdo para a anadlise final dos resultados do
estudo.

5.7 Alternativas de Design

De modo a conseguir perceber qual a melhor abordagem para a resolu¢dao do problema desta
dissertagao, foram ponderadas duas alternativas de implementagdo para a classificacdo dos
pacientes. Estas alternativas diferem ndo sé na quantidade de modelos necessdrios para a
classificacdo de um paciente, como também a forma dos dados utilizada para o treino destes
mesmos modelos.

Como ponto de partida, é apresentada também a alternativa que corresponde ao trabalho
desenvolvido anteriormente (Feliz, 2022), sendo de seguida apresentadas duas alternativas
diferentes a implementacao da solugao.

5.7.1 Alternativa 1 - Proposta Legado

Tal como referido neste capitulo, esta primeira alternativa resulta de uma abordagem
explorada anteriormente (Feliz, 2022). Esta abordagem consiste em criar um modelo de
aprendizagem profunda por cada um dos pontos de auscultacdo existentes. Estes modelos, tal
como apresentado na Figura 29, devem ser capazes de classificar o som do ponto de
auscultacdo especifico para o qual foram treinados, obtendo assim uma resposta sobre a
presenca de anomalias no som analisado. Depois de obtida uma classificagdo para cada ponto
de auscultacdo, as varias classificagcGes serdo analisadas por um classificador geral que tera
como finalidade a dete¢do de padrées para a classificacdo final de anomalia ou ndo no
paciente analisado.
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Figura 29 - Arquitetura do sistema alternativa 1 — proposta legado

Vantagens:

e E criado um modelo para cada um dos pontos de auscultacdo simplificando o
processo de implementagdao e melhorando a eficacia para esse ponto.
Desvantagens:

e Necessidade de mais tempo para implementar multiplos modelos.
e O classificador pode reduzir a importancia de um ponto de auscultagdo, podendo
induzir em falsos negativos.

5.7.2 Alternativa 1 — Nova Proposta

Apesar desta abordagem ser bastante semelhante a descrita na sec¢do 5.7.1, o objetivo desta
proposta é utilizar a mesma abordagem definida na alternativa 1, mas descartando a
utilizacdo do classificador final para a classificagdo de anomalias no paciente, como
apresentado na Figura 30. Sem a utilizacdo do classificador geral, um paciente é classificado
como anormal caso pelo menos um dos modelos tenha classificado o seu ponto de
auscultacdo como anormal. Para que um paciente seja classificado como “Normal”, o
resultado dos modelos dos quatro pontos de auscultacdo tem de ser “Normal”.

Tal alternativa provém da ideia de que é preferivel a realizagdo de estudos mais a fundo do
paciente, mesmo podendo este ndo ter qualquer problema do que o paciente apresentar de
facto uma anomalia, mas ser finalmente classificada como um falso negativo.
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Figura 30 - Arquitetura do sistema alternativa 1 — nova proposta
Vantagens:

e Apresenta uma maior seguranga para o paciente.
e Reduz alguma complexidade da classificacdo final permitindo perceber os resultados
mais facilmente.
Desvantagens:

e Poderd incorrer num maior numero de falsos positivos.
e Descartada qualquer possibilidade de dete¢do de padrao nos resultados obtidos pelos
diferentes pontos de auscultacdo.

5.7.3 Alternativa 2 — Proposta Legado

Uma outra alternativa elaborada durante a prova de tese a dar seguimento (Feliz, 2022) é a
utilizacdo de apenas um modelo para a leitura e classificacdo do paciente com base nos varios
sons provenientes dos diferentes pontos de auscultacdo. Esta proposta podera levar a um
aumento do tempo necessario para desenvolver um modelo mais complexo de classificagao,
ndo havendo, no entanto, dependéncias de resultados provenientes de varios modelos
diferentes. A arquitetura desta alternativa estd apresentada na Figura 31, comecando com 4
sons diferentes e terminando com a classificacdo do paciente

Informacio
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Informacéo
processada

Classificacio do Coracdo
>l Modelo AP »| Normal

Anormal

Informacéo
processada

Informacio
processada

Figura 31 - Arquitetura do sistema alternativa 2 - proposta legado
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Vantagens:

e Mais facil de analisar os resultados obtidos.
e Menor complexidade temporal devido a apenas ser necessario aplicar um modelo.
Desvantagens:

e Aumento da complexidade de implementacao.
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6 Implementacao

Nesta sec¢do é explorada a implementacdo que foi preconizada para solu¢do do problema.
Para tal, é efetuada a descricdo da implementacdo do pré-processamento e extracdo de
atributos dos diversos ficheiros de dudio presentes no dataset, bem como a implementagdo
das duas alternativas idealizadas.

6.1 Pré-processamento

Numa fase inicial, é necessario realizar o pré-processamento dos dados provenientes do
dataset utilizado, de modo a garantir um nivel de aprendizagem relevante por parte dos
modelos.

Conforme referido na seccdo 5.4, este processo compreende a melhoria dos dados através da
remocao do ruido presente nos segmentos de som, a exclusdo de dados sons provenientes de
pacientes que se encontrem num estado de gravidez ou que nao se conheco a classificacdo do
sopro e a segmentacao dos ficheiros de dudio segundo diversas abordagens de modo a serem
exploradas posteriormente.

6.1.1 Remogdo de Ruido

De modo a conseguir treinar corretamente os modelos desenvolvidos, tal como referido na
sec¢do 5.4, procedeu-se ao processamento dos ficheiros de dudio de modo a preparar os
dados para a posterior recolha de atributos. Este processamento ocorre primeiro pela
aplicacdo de um filtro passa-banda fase-zero com frequéncias de corte entre os 50Hz e os
800Hz. Tal foi decidido a partir da analise de ficheiros de audio, recorrendo a ferramenta
Audacity (AudacityTeam, s.d.), que permitiram validar as frequéncias com maior relevancia
para o problema em questdo. Também foi verificado a utilizacdo deste filtro na revisdo da
literatura sendo, no entanto, utilizado outro intervalo de frequéncias (Patwa, et al., 2023).
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Figura 32 — Exemplo de onda de dudio normal e onda com aplicacdo de filtro

Na Figura 32 é possivel observar dois graficos que representam a forma da onda de 4udio de
um determinado segmento de um batimento cardiaco. No gréfico da esquerda estd
representado um exemplo de uma onda normal. No gréfico da direita é possivel observar o
mesmo segmento de audio presente no grafico da esquerda, mas ao qual foi aplicanda a
filtragem para remocao do ruido.
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Figura 33 - Comparacdo das ondas

Através da comparacdo de ambas as ondas, é possivel observar na Figura 33, uma diferenca
substancial na amplitude que as duas ondas apresentam. De modo a verificar esta alteracdo,
cada uma das ondas foi novamente convertida num sinal sonoro com a finalidade de
interpretar o novo som gerado. Como tal, foi possivel constar que existe menos ruido no
audio onde foi aplicado o filtro, sendo assim mais audiveis os diversos batimentos cardiacos.

6.1.2 Segmentagdo dos audios

Apds a remocgdo do ruido do sinal de dudio, torna-se necessdrio proceder a segmentacdo do
sinal em segmentos de dimensdo uniforme. Este procedimento visa ndo sé aumentar o

conjunto de dados disponiveis para o desenvolvimento de algoritmos, mas também garantir
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que todas as particOes possuam as dimensdes necessdrias para serem interpretadas pelo
modelo de inteligéncia artificial.

Tal como referido na sec¢do 5.4.1, a primeira abordagem utilizada consiste na tentativa de
subdividir o dudio no maior nimero de segmentos possiveis que ndo se sobreponham e que
consigam atingir uma duracdo de 3 segundos. Os ficheiros disponiveis na Physionet sdo
ficheiros de audio “.wav” sendo assim necessdrio recorrer a classe AudioSegment da
biblioteca pydub para a sua leitura, como apresentado na Figura 34. Cada um dos segmentos
é finalmente convertido num vetor de modo a ser posteriormente persistido como uma
imagem.
def read_audio_file_duration_segment(audio_path, sr, duration):

segments = []
file duration = librosa.get duration(filename=audio path)

if file_duration » duration:
myaudio = AudicSegment.from_file(audio_path, "wav", sr=4ee8)
myaudio = myaudio[1@@@: ]
chunk_length_ms = duration * 1eee
chunks = make_chunks(myaudio, chunk_length_ms)

for i, chunk in enumerate{chunks):
if len(chunk) == len{chunks[8]):
segments.append(audiosegment_to_ndarray(chunk))
else:
segments = None
return segments

Figura 34 - Segmentacao dos ficheiros de dudio

No que refere as restantes 2 abordagens de segmentacgao, foi necessario recorrer ainda a um
ficheiro “.tsv” existente por cada ficheiro de dudio relacionado com os diversos pacientes.
Este ficheiro contém metadata do ficheiro de dudio correspondente ao intervalo de tempo
em que ocorre cada uma das fases do batimento cardiaco.

Tabela 14 — Exemplo de ficheiro “.tsv”

Inicio Fim Fase do Batimento
0 0.1085 0 (Sem Anotagao)

0.1085 0.240176 1 (Onda S1)
0.240176 0.360176 2 (Periodo sistolico)
0.360176 0.500176 3 (Onda S2)
0.500176 0.700176 4 (Periodo diastolico)
0.700176 0.820176 1
0.820176 0.920176 2
0.920176 1.040176 3
1.040176 1.240176 4
5.580176 6.592 0
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De modo a garantir que todos os segmentos comecam a partir da mesma fase do batimento
cardiaco, foi implementada uma nova funcdo que visa recolher todos os segmentos que
apresentam a fase do batimento “1” que corresponde ao impulso da onda S1 produzida pelo
coracdo, como indicado na Tabela 14. Deste modo, torna-se mais facil para o modelo gerado
interpretar cada um dos sons, ndo sendo necessario que este compreenda quando ocorre
cada uma das fases do batimento cardiaco.
def read_tsv_file(filepath):
with open(filepath) as file:
tsv_file = csv.reader(file, delimiter="\t")

tsv_file = list(filter(lambda x: x[2] == "1', tsv_file))
tsv_file = list(map(lambda x: [float(x[@]) * 1868, float(x[1]) * 1@ee, x[2]], tsv_file))

return tsv_file
Figura 35 - Leitura de ficheiro ".tsv"

A func¢do implementada |é a informacdo existente no ficheiro “.tsv” e retorna uma lista com
todos os intervalos do ficheiro de dudio em que ocorre o impulso S1, tal como é possivel
observar na Figura 35. Cada um dos intervalos é também convertido de segundos para
milissegundos de modo a ser realizada uma correta extra¢do dos diversos segmentos.

A terceira abordagem promove um oversample natural dos dados, sem necessitar recorrer a
técnicas de oversample sintético, enquanto a segunda exclui a possibilidade de existir
informacao redundante nos segmentos.

Na Tabela 15 é apresentada a distribuicdo de amostras existentes para cada uma das
abordagens de segmentacdo. Como podemos verificar, apesar das abordagens serem
diferentes, a sua propor¢ao mantém-se bastante semelhante em todas elas, variando apenas
a quantidade de amostras existente para cada uma das classes.

Tabela 15 - Distribuicdo das amostras de classes por abordagem de segmentacdo

Abordagem
Classes
12 22 32
Present | 3216 (17%) 1879 (18%) 9485 (19%)
Absent | 15215 (83%) 8308 (82%) 41155 (81%)
Total | 18431 (100%) | 10187 (100%) | 50640 (100%)
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6.2 Extracao de Atributos

Apds a conclusdo do pré-processamento, procede-se a extracdo de atributos. No caso do
presente trabalho, esta fase inicia-se pela conversdo do vetor correspondente ao sinal sonoro
em espectrogramas de mel ou em MFCCs. Para a recolha destes atributos, foi utilizada a
biblioteca “Librosa” recorrendo as respetivas funcdes de “melspectrogram” e “mfcc”.

Por fim, em cada um dos casos, os valores dos atributos foram normalizados para o intervalo
de valores [0, 1], com o objetivo de facilitar ao modelo criado ajustar os seus parametros
durante a fase de treino do mesmo.

6.2.1 Espectrograma de Mel

Para a obtengdo do espectrograma de mel a partir de um sinal sonoro, foi utilizado o excerto
de cddigo da Figura 36 para a sua conversao.
def get_mel_spectrogram(x, sr):
hop_length = int(numpy.round(@.015 * sr))
sgram = librosa.stft(x, n fft=256, hop length=hop length)
sgram mag, = librosa.magphase(sgram)

mel_scale_sgram = librosa.feature.melspectrogram(S=sgram_mag, sr=sr)
mel_spectrogram = librosa.amplitude_to_db(mel_scale_sgram, ref=numpy.min)

scaler = MinMaxScaler()
mel_spectrogram_scaled = numpy.mean(mfcc.T, axis=8)
scaler.fit(mel spectrogram scaled)

mel_spectrogram_normalized = scaler.transform(mel_spectrogram_scaled)

return mel_spectrogram
Figura 36 - Criagdo do espectrograma de mel

Com este este codigo, é possivel validar a criacdo do espectrograma, terminando com a
normaliza¢do dos dados recorrendo a biblioteca “Sklearn” para normalizar os dados do vetor.
Na Figura 37 é possivel verificar o resultado da extracdo de atributo de um espectrograma de
mel segundo a aplicacdo do filtro abordado na secc¢do 6.1.1.
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Figura 37 - Exemplo de espectrograma de mel gerado
6.2.2 MFCC

O segundo atributo recolhido a partir dos dudios de cada paciente foram MFCCs. De modo a
gerar o atributo MFFC, foi elaborado o cédigo apresentado na Figura 38.

def get_mfcc(x, sr):
hop_length = int({numpy.round(@.81 * sr))
sgram = librosa.stft(filtered_segment, n_fft=256, hop_length=hop_length)

sgram_mag, _ = librosa.magphase(sgram)
mfcc = librosa.feature.mfcc(y=numpy.swapaxes(sgram mag, ® ,1), sr=sr, n_mels=18)

scaler = MinMaxScaler()
mfccScaled = numpy.mean{mfcc.T, axis=@)
scaler.fit(mfccScaled)

mfccs_normalized = scaler.transform(mfccScaled)

return mfccs_normalized

Figura 38 - Criagcao do MFCC

A semelhanca da criacdo do espectrograma de mel, é utilizada a biblioteca “Librosa” para
gerar a imagem MFCC correspondente ao som recebido, sendo por fim realizada uma
normalizacdo dos valores no intervalo [0, 1] de modo a facilitar o ajuste de valores do
algoritmo de aprendizagem durante a fase de treino.

O resultado é apresentado na Figura 39, sendo correspondente a um MFCC com 10
coeficientes ao longo de um intervalo de 3 segundos.
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Figura 39 - Exemplo de MFCC

6.3 Alternativa de Implementacao

Terminada a fase da extragao dos atributos, é necessdario agora compreender de que modo foi
solucionado o problema descrito ao longo do documento. Como tal, e de acordo com o que
foi descrito durante a secgao 5.7, é descrita a implementagao das duas novas alternativas de
design e os passos comuns para a construgao das varias abordagens utilizadas.

6.3.1 Construcdo de Alternativas

A construgdo de alternativas foi pensada ndo sé de modo a facilitar a construcdo e corregao
dos diversos modelos de aprendizagem criados, mas também para facilitar a compreensao do
leitor no processo utilizado para a conce¢dao dos modelos de previsao.

Numa fase inicial, é necessario selecionar os dados correspondentes aos diferentes pontos de
auscultacdo, sendo ainda necessario fazer o agrupamento dos dados em diferentes conjuntos
face ao ponto de auscultacdo associado de modo a facilitar a sua aplicagdao nas restantes fases.

Para tal, foi criada uma fung¢do que foi responsdvel por receber os dados relativos aos varios
segmentos de dudio criados e gera os conjuntos de dados essenciais para cada um dos
modelos de aprendizagem utilizados, tal como apresentado na Figura 40.
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def generate_data_partitions(n):
ml_df_train, ml_df_test, ml_df_val = get_altl_train_test_val_without_unknown{n}

ml_AV_df train = get_extracted_features_of location{ml_df_train, "AvV", "av_TRAIN"

ml_Mv_df train = get_extracted_features_of location({ml_df_train, "MV", "MV_TRAIN"
ml_AV_df test = get_extracted_features_of location(ml_df test, 'AV', "AV_TEST", True)

ml_Mv_df_test = get_extracted_features_of_location(ml_df_test, ‘MV', "MV_TEST", True)

ml_av_df_val = get_extracted_features_of_location(ml_df_wval, 'av’
ml_Mv_df val = get_extracted_features_of_location(ml_df_val, 'MV
ml_AV_train_X, ml_aV_train_y, ml_aV_test_X, ml_AV_test_y, ml_AV_wval X, ml_a&V_val_y = get_x_y_without_unknown{ml_av_df_train, ml_av_df_test, ml_av_df_wval)
ml_Mv_train_X, ml_MV_train_y, ml_MV_test_X, ml_MV_test_y, ml_MV_wval_X, ml_Mv_val_y = get_x_y_without_unknown{ml_Mv_df_train, ml_Mv_df_test, ml_Mv_df_wval)
ml_Av_train_X = fix_arrays(ml_av_train_x)

ml_AW_test_X = [ml_av_test_X[@], fix_arrays(ml_av_test_x[1])]
ml_Av_val_X = fix_arrays(ml_av_val_X)

ml_Mv_val_X = fix_arrays(ml_Mv_val_X)
Av_data = [ml_AV_train_X, ml_AV_train_y, ml_AV_test_X, ml_av_test_y, ml_AV_val X, ml_aV_val_y]
MV_data = [ml_MV_train_X, ml_MV_train_y, ml_MV_test_X, ml_MV_test_y, ml_Mv_val_X, ml_MV_val_y]

return AV_data, PV_data, TV_data, MV_data
Figura 40 - Exemplo de parti¢dao da informagdo de cada foco

Com esta fungdo, é possivel ndo soé garantir que estdo a ser gerados os conjuntos de treino e
teste para cada um dos modelos de treino a utilizar, como também facilita a divisdao dos
mesmos por cada um dos focos de auscultacdo. No caso de ser uma rede neuronal, esta
funcdo estad ainda encarregue de gerar o conjunto de validagdo que é utilizado durante o
processo de treino do modelo.

De modo a simplificar o processo de criagdao dos modelos, foi concebida uma fungao genérica
para a criacdo e compilacdo dos modelos, sendo esta utilizada por todos os focos de
auscultacdo. Na Figura 41, estd presente um exemplo desta abordagem sendo assim possivel

ajustar os parametros dos modelos de igual modo para todos focos.
def build_model():
model = Sequential()
model.add({Conv2D(filters=16, kernel_size=3, strides=1, padding="same", activation="relu", input_shape=(301, 18, 1)))
model.add(MaxPooling2D())
model.add{BatchNormalization())
model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=3, strides=1, padding="same", activation="relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(filters=16, kernel_size-=3, strides=1, padding="same", activation="relu"))
model.add({MaxPooling2D())
model.add(BatchNormalization())
model.add(Flatten())
model.add(Dense (512, activation="relu"))
model.add(Dense(256, activation="relu"))
model.add(Dense(128, activation="relu"))
model.add(Dense(1, activation="sigmoid"))
metrics = ['accuracy', tf.keras.metrics.Precision(class_id=8), tf.keras.metrics.Recall(class_id=8)]

model.compile('adam’, loss=tf.losses.BinaryCrossentropy(), metrics=metrics)

return model

Figura 41 - Exemplo de construcdo de modelo CNN

Neste exemplo, para cada um dos modelos criados, sdo adicionadas 3 camadas de convolucao
representadas pelas funcGes de convolucdo, pooling e normalizacdo e pelas camadas
totalmente conectadas representadas pelas fungbes “Dense”. Finalmente, sdo definidas as
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métricas a usar durante a fase de aprendizagem e é compilado o modelo, identificando o
otimizador e a funcdo de perda a utilizar.

Terminada a construcdo dos diversos modelos é necessdrio agora ajustar os dados recolhidos
ao modelo que foi gerado. Para tal, é criada uma funcdo responsdvel por treinar o modelo
gerado a partir dos dados recebidos de modo a obter um modelo capaz de prever a existéncia
de um sopro através da analise da imagem de um som cardiaco.

def train_model{model, train_X, train_y, wal_X, wal_y, batch_size, epochs, class_weights, save_path, n):
f1_checkpoint = FlScoreCheckpoint(validation_data=(wal_X, wal_y))

# Create checkout
checkout_a = ModelCheckpodnt(f' {save_path}/checkout_.
checkout_p = ModelCheckpodnt(f"{
checkout_r = ModelCheckpodnt(f"{
checkout_1 = ModelCheckpodnt(f
checkout_f = FlScoreCheckpoint(v

', save_best_only=True, save_weights_only=True, monitor='val_accuracy', verbose=1, mode="max"})
', save_best_only=True, save_weights_only=True, monitor='val_pr on', verbose=1, mode='max')
', save_best_only=True, save_weights_only=True, monitor='y ; verbose=1, mode='max')

N ', save_best_only=True, save_weights_only=True, monitor='val_, » verbose=1, mode="min®})
val_y), save_path=Ff'{save_path}/ /checkout_{n}_f.hdfs")

=(val_x,

# Train model

history = model.fit(x=train_X, y=train_y, batch_size=batch_size, epochs=epochs,
validation_data=(val_X, val_y), validation_batch_size=batch_size, class_weight=class_weights, callbacks=[checkout_a, checkout_p,
checkout_r, checkout_l, checkout_f])

# Save model
model. load_welghts({f'{save_path}/checkout_{n}_a.hdf5')
model. save{f'{save_path}/trained_{n}_a.hs')

model. load_welghts(f'{save_path}/checkout_{n}_p.hdf5'})
model. save(f'{save_path}/trained_{n}_p.hs')
model. load_weights({f'{sa
model. save(f'{save_pa

path}/checkout_{n}_r.hdf5')
rained_{n}_r.h5'})

model. load_welghts({f'{save_path}/checkout_{n}_l.hdf5'})
model. save(f'{save_path}/trained_{n}_1.h3'})

model. load_welghts({f'{save_path}/checkout_{n}_f.hdf5')
model . save(f'{save_path}/trained_{n}_f.h3')

Figura 42 - Exemplo de fungdo de treino

Para além do treino do modelo, sdo também adicionados “callbacks” que monitorizam
métricas associados ao treino do modelo durante as varias épocas de treino, tal como
apresentado na Figura 42. Estas métricas (verificar sec¢do 7.2.2) sdo a exatidao, a precisdo, o
recall, a perda e o fl-score associados a capacidade do modelo em prever corretamente os
dados presentes no conjunto de teste (validagdo no caso de NN).

Por fim, é realizada a avaliagdo dos modelos treinados através da utilizacdo do conjunto de
teste nos diversos modelos. Deste modo, é possivel conseguir relacionar as previsGes
realizadas pelo modelo com o valor real correspondente a cada paciente. E assim possivel
criar uma matriz de confusdo (verificar seccdo 7.2.1) que permite avaliar corretamente o
desempenho final dos modelos criados, tal como se pode observar na Figura 43.
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Accurary: 0.6829268292682927
Precision: 0.3191489361702128
Recall: 0.6818181818181818
Specificity: 0.6831683168316832
F1-Score: 0.43478260869565216
Overall Accuracy 0.6824032483249325

Confusion Matrix for the point - Result: 68.24900000000001%

Present

True label

Absent

Present Absent
Predicted label

Figura 43 - Matriz de confusdo e métricas de avaliagao dos modelos

Tal como nas fases anteriores, foi desenvolvida uma fungao que recebe como parametro as
previsdes geradas pelos modelos, bem como o valor original de cada paciente sendo
retornado um conjunto de valores necessdrio a constru¢do de uma matriz de confusao
(secgdo 7.2.1). Na Figura 44, é possivel verificar como é realizada a comparagao dos diversos
valores reais com os previstos pelo modelo e como é construida a matriz de confusao.
def getConfusionMatrix(results):

present_present = @

present_absent = @

absent_present = @

absent_absent = @

unknown_present = @

unknown_absent = @

for result in results:
prediction, original = result[@], result[1]

if original ==

if prediction == @:
present_present = present_present + 1
if prediction == 1:
present_absent = present_absent + 1
if original == 1:
if prediction == @:

absent_present = absent_present + 1
if prediction ==
absent_absent = absent_absent + 1

return [[present_present, present_absent], [absent_present, absent_absent]]

Figura 44 - Criacdo de matriz de confusdo

6.3.2 Alternativa 1 — Nova Proposta

A nova proposta de implementagdo, face ao desenvolvido previamente, pressupde a criagdo
de um modelo de aprendizagem para cada um dos pontos de auscultacdo correspondentes
aos diferentes focos do coracdo. Para tal, os diversos segmentos de audios criados, de acordo

com o descrito na secg¢do 6.1.2, sdo agrupados pelo seu foco de auscultacdo para
posteriormente serem utilizados nos respetivos modelos.
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Uma vez que esta abordagem exige a criacdo de um modelo por cada foco de auscultacao, é
ainda criada outra funcdo que permite validar para cada modelo as melhores métricas
atingidas durante a fase de treino, como apresentado na Figura 45.

Best accuracy epoch model:

11/11 [======================z========] - @s 2ms/step
precision recall fl-score  support

Present @.55 @.48 a.46 68
Absent @.85 8.92 @.88 262
accuracy @.81 338
macro avg a.7e 0.66 a.67 338
weighted avg a.79 8.81 @.80 338

Figura 45 - Métricas de desempenho de modelo

Nesta alternativa, cada modelo esta responsavel por classificar cada amostra segundo as
classes “presente” e “absent” sendo estas respetivamente a classe positiva e negativa. A
classificacdo final do paciente é dada pela existéncia de pelo menos um dos resultados que

N

atribua a classificacdo de “present” a amostra analisada.

Terminada a constru¢do dos 4 modelos, é necessdario classificar cada um dos focos de
auscultacdo dos pacientes pertencentes ao conjunto de teste. Para tal, é realizado um pds-
processamento da classificacdo realizada por cada modelo recorrendo a fungao apresentada
na Figura 46.

def classify patients(test_patients, models, mi_AV_test_X):
av_model, pv_model, tv_model, mv_model = models
results = []
for patient in test_patients:
AV_lines = ml_AV_test_X[®][m1_AV_test_X[®@].Patient_ID == patient]
PV_lines = ml_PV_test_X[®][m1_PV_test_X[®).Patient_ID == patient]

all results = []
all _original_values = []

AV_result = @

AV_True_Label = None
PV_result = @
PV_True_Label = None

for index, row in AV_lines.iterrows():
features = row.Features
true_result = np.argmax(row.Results);
AV_True_Label = true_result

prediction = av_model.predict(features)
prediction_result = prediction[@]
if(prediction_result == 1:

AV_result = prediction_result

all_results = [AV_result, PV_result, TV_result, MV_result]
all original_values = [AV_True_Label, PV_True_Label, TV_True_Label, MV_True_Label]
all original_values = list(filter(lambda a: a != None, all_original_values))

if(AV_True_Label != None and AV_True_Label == AV_result):
AV_corrects = AV_corrects + 1

if(MV_True_Label != None and MV_True_Label == MV_result):
MV_corrects = MV_corrects + 1

if 1 in all _results:
results.append([@, all_original_values[@]])
else:
results.append([2, all_original_values[@]])
return results

Figura 46 - Classificacdo do paciente recorrendo a 4 modelos
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Nesta funcao é utilizado cada um dos modelos criados para realizar a classificacdo de cada um
dos focos existentes. No final da classificacdo, caso exista pelo menos 1 dos valores indicados
com classificagao “presente” o paciente é classificado como sendo anormal. Caso todos os
focos apresentem uma classificacdo de “absent” o paciente é classificado como normal.

6.3.2.1 Abordagem 1-SVM

Uma das abordagens utilizada no trabalho que aqui se descreve, foi recorrer ao algoritmo
SVM para a criagdo de um modelo de classificagdo capaz de classificar os batimentos cardiacos
como sendo normais ou anormais. Tal como abordado anteriormente, foram criadas fungdes
para ajudar na preparag¢do, concec¢ao e treino dos dados e modelos a treinar.

No entanto, os atributos recolhidos durante a fase descrita na sec¢do 6.2 apresentam 3
dimensdes, sendo necessario no caso de uma SVM um valor de entrada de apenas 1 dimensao.
Sendo assim, na Figura 47 é possivel contemplar a conversdo dos vdrios vetores de 3
dimensGes em vetores de apenas uma dimensao, que posteriormente é fornecido ao modelo
para realizagao do treino.

def train_model(model, x, y):
train¥ = tf.reshape(x, (x.shape[®], x.shape[l] * x.shape[2]))
train¥ = list(map(get_max_value, y))
return model.fit{trainX, train¥)

Figura 47 - Func¢do de treino de abordagem SVM

Além disto, é importante referir que também foram realizadas experiéncias hiperparametros
da SVM de modo a otimizar o desempenho do modelo de classificacdo, tal como se pode
verificar na Figura 48. As experiéncias foram realizadas recorrendo ao “GridSearchCV” que
iterou sobre uma quantidade de parametros diferentes de modo a validar qual a melhor
configuracdo para obter os melhores resultados no treino do modelo. Através desta busca
constatou-se que os pardmetros que obtiveram melhor desempenho foram o “C" com 1 e o
gamma com o valor “scale”, sendo estes utilizados para as futuras experiéncias.

def tuning(x, y, weights):
train¥ = tf.reshape(x, (x.shape|®], x.shape|l] * x.shape([2]))
train¥ = list(map(get_max_value, y))
param_grid = {"C': [8.1, 1, 18, l88a8],
‘gamma': [1, @.81, @.0861],
'kernel’: ["rbf" ]}
grid = GridSearchCv(estimator=swm.5V((class_weight=weiphts),
param_grid=param_grid, refit = True, verbose = 3,
scoring="recall_weighted”)
# fitting the model for grid search
return grid.fit{np.array(trainX), np.array(train¥})

Figura 48 - Exemplo de utilizacdo de GridSearchCV

Para a realizagdo do resto das experiéncias foram alterados os parametros kernal utilizado
para a realizagcdo da classificacdo e o grau da fungdo polinomial, caso o kernal seja definido
como polinomial.
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6.3.2.2 Abordagem 2 —Random Forest
Na segunda abordagem utilizou-se o algoritmo Random Forest, sendo o seu método de
preparacao semelhante ao enunciado anteriormente.

E importante notar que neste caso foi utilizado o “RandomizedSearchCV” para selecionar os
melhores parametros (tunning) devido a grande quantidade de pardmetros existentes para
otimizar o modelo criado. Na Figura 49, esta presente a funcdo criada para realizacdo desta
selecdo e onde foram utilizados 7 parametros com valores escolhidos aleatoriamente pela
ferramenta. Através deste método, foi possivel verificar qual a melhor configuragdo para o
treino de modelos para este problema, sendo as configurages utilizadas as definidas na
Tabela 16.

Tabela 16 - Parametros utilizados no algoritmo Random Forest

Parametro Valores
max_features sqr
max_depth None
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1

Tal como no caso anterior, para além dos parametros previamente mencionados, o
parametro com maior impacto foi o numero de arvores de decisdo utilizado, sendo este
analisado na secg¢do 7.4.2.
def tuning(x, w, weights}):

train¥ = tf.reshape(x, (x.shape[®], x.shape[l] * x.shape[2]))

train¥ = list({map(get_max_value, y))
# Number of trees in random forest

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 20@, stop = 2808, num = 18)]
# Mumber of features to consider at ewvery split
max_features = ['auto', 'sqrt’]

# Maximum number of levels in tree
max_depth = [int(x) for x in np.linspace(1@, 118, num = 11)]
max_depth.append(None)
# Minimum number of samples required to split a node
min_samples_split = [2, 5, 18]
# Minimum number of samples required at each leaf node
min_samples_leaf = [1, 2, 4]
# Method of selecting samples for training each tree
bootstrap = [True, False]
# Create the random grid
random_grid = {'n_estimators': n_estimators,
‘max_features': max_features,
‘max_depth®: max_depth,
‘min_samples_split': min_samples_split,
‘min_samples_leaf': min_samples_leaf,
'bootstrap’ : bootstrap}
rf_random = RandomizedSearchCW(estimator = RandomForestClassifier(class_weight=weights),
param_distributions = random_grid, n_iter = 188, cv = 3, verbose=2, random_state=42, n_jobs = -1)

# fitting the model for grid search
return rf_random.fit(np.array(trainX), np.array(train¥))

Figura 49 - Exemplo de utilizacdo de RandomSearchCV
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6.3.2.3 Abordagem 3 — Rede Neuronal Convolucional

Dentro da area das redes neuronais, foi utilizada a CNN com o intuito de reduzir a
complexidade dos dados recebidos e conseguir detetar padrdes nos sons provenientes dos
batimentos cardiacos. E também uma abordagem bastante mais configuravel, sendo possivel
ndo sé realizar diferentes abordagens de convolucdo, detecdo de carateristicas e aplicar
mecanismos de prevencdo de overfitting.

No que refere a arquitetura da CNN, esta recebe como parametro de entrada uma imagem
com uma determinada dimensdo (dependendo da extracdo de atributos) e retorna uma
probabilidade da imagem pertencer a classe positiva a analisar.

Inicialmente sao utilizadas 3 camadas de convolugdo que permitem ndo soé reduzir o tamanho
da imagem como também permite detetar as principais carateristicas existentes na imagem,
descartando informagdo que o modelo n3do considera relevante para a correta classificacdo
dos sons em andlise. Em cada uma das camadas é aplicada uma convolu¢do, um “max pooling”
e uma normalizagdo, condensando a imagem antes de passar a nova informagdo para a
camada seguinte.

Por fim, os dados sdo convertidos em um vetor de 1 dimensao, comec¢ando assim a aplicacdo
das camadas totalmente conectadas. Nestas camadas a rede tenta capturar as carateristicas
geradas pelas camadas anteriores e criar relagdes que permitam a correta classificacdo de
cada um dos sons em analise.

Na Figura 50, é possivel verificar um exemplo desta arquitetura quando o atributo utilizado
para treinar a rede neuronal é um MFCC. Ao percorrer cada camada convolucional, o tamanho
da imagem é condensado para metade do seu tamanho original, sendo no fim apenas
extraido um valorem Oe 1.

convi

conv2

conv3

M @
:(> = fcl ) fc2 ) fc3 ‘.

301 x10x1 512 256 128 1
ITxAxie convolutional + ReLU

= @ max pooling
75%2x16

@ batch normalization

@ flatten

o = ] fully connected + ReLU
150x5x 16

sigmoid
Figura 50 - Modelo RCN para cada foco

E ainda importante referir que de modo a combater problemas de overfitting, foram
adicionadas camadas de Dropout no fim das varias camadas convolucdo e totalmente
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conectadas. Isto permite ao modelo ignorar alguns dos nds presentes no modelo durante a
fase de treino permitindo ao modelo realizar uma melhor generalizacdo. Na Figura 51 esta
ainda presente a funcdo de ativacdo “sigmoid” utilizada para a classificacdo final da imagem,
bem como a fungdo de perda “Binary Crossentropy”. Estas configuracdes foram utilizadas uma
vez que o problema apenas apresenta 2 classes de classificacdo, sendo esta a presenca de um
SOpro ou a sua auséncia (“presente” ou “absent”).

def build_model():
model = Sequential()

model.add(Conv2D(filters=16, kernel_size=3, strides=1, padding="same”, activation="relu”, input_shape=(3@1, 1@, 1)))
1.add{MaxPooling2D( )}

1.add{BatchNormalization())

1. add({Dropout (@.25) )

model.add{Conv2D(filters=32, kernel_size=3, strides-1, padding="same”, activation="relu")

model.add({Flatten())

1.add(Dense(512, activation="relu”)})
1.add{Dropout (8.5))
1.add(Dense(256, activation="relu”)})
1.add(Dropout (@.5))
1.add{Dense(128, activation="relu"})
model.add(Dense(1, activation="sigmoid”))

metrics = ['accuracy’, tf.keras.metrics.Precision(class_id=@), tf.keras.metrics.Recall(class_id=8)
model.compile(‘adam’, loss=tf.losses.BinaryCrossentropy(), metrics=metrics)

return model

Figura 51 - Construcao de CNN

6.3.2.4 Abordagem 4 - Modelo Pré-Treinado

A Ultima abordagem utilizada pressupbes a utilizagio de modelos pré-treinados para a
classificacdo dos varios pacientes. Deste modo, é possivel recorrer a arquitetura e pesos do
modelo treinado a partir do dataset ImageNet (ImageNet, 2021). Este dataset apresenta uma
elevada quantidade de imagens permitindo assim aos algoritmos que a utilizam criar modelos
com uma elevada taxa de acerto sobre classes presentes.

No caso do presente problema, foi pensado inicialmente a utilizacdo dos modelos ConvNet
(Liu, et al., 2022) fornecidos pelo “Keras”. No entanto, devido a grande complexidade da
arquitetura do modelo e a reduzida quantidade de dados existentes, nao foi possivel construir
modelos capazes de realizar classificagdes eficazes.

Sendo assim, foi utilizado o modelo pré-treinado VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2015),
também fornecido pelo “Keras” e que ja apresenta um conjunto de pesos do dataset
ImageNet para comegar o treino de um novo modelo. No entanto, uma vez que o conjunto de
dados da ImageNet é bastante diferente do conjunto de dados do problema a resolver, foi
apenas utilizada a arquitetura do modelo pré-treinado VGG16 para a constru¢cdo do modelo.
Para permitir uma correta aprendizagem, foram ainda removidas o conjunto de camadas
totalmente conectadas do modelo VGG16, sendo posteriormente adicionadas camadas
totalmente conectadas personalizadas de modo a encaixar corretamente com o problema em
questao.
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Figura 52 - Modelo Pré-Treinado para cada foco

Tal como na abordagem anterior, o valor de entrada do modelo é um MFCC, no entanto, tal
como apresentado na Figura 52, este apresenta uma dimensao diferente. Tal deve-se ao facto
de o modelo pré-treinado necessitar de um dimensdao minima de 32 x 32, obrigando assim a
aumentar o numero de coeficientes utilizados no MFCC de 10 para 32.

6.3.3 Alternativa 2 — Proposta Legado

No que toca a alternativa 2, apenas foram utilizadas abordagens que utilizam redes neuronais
uma vez que este tipo de modelos permite a concatenacdo de diferentes valores de entrada
para a classificacdo de imagens. Apesar desta restri¢cdo, a prepara¢do dos modelos continua a
seguir a mesma abordagem que foi definida durante a sec¢do 6.3.2, diferenciando apenas a
sua implementacao.

E ainda importante referir que uma vez que é fornecido ao modelo 4 sons correspondente a
cada ponto de auscultacdo de um paciente, foi necessario escolher apenas 1 dos segmentos
criados para cada ficheiro de dudio. Para o presente problema, foi apenas escolhido o
primeiro segmento de 3 segundos que comec¢a numa fase S1 do batimento cardiaco.

6.3.3.1 Abordagem 1 - Rede Neuronal Convolucional

Tal como na alternativa anterior, foi utilizada a abordagem de rede neuronal convolucional.
No entanto, ao invés de ser criado 1 modelo diferente por cada foco de auscultagado, foi criado
apenas 1 modelo que apresenta 4 caminhos paralelos para classificacdo de cada um dos focos.
Por fim, o resultado de cada um destes caminhos é compilado num sé vetor, sendo depois
aplicadas camadas totalmente conectadas aos valores de modo a conseguir extrair relagdes
relevantes entre os varios modelos.
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Figura 53 - Modelo CNN com 4 inputs

Na Figura 53 é possivel verificar a arquitetura final desta abordagem recorrendo a uma CNN,
sendo que ao contrdrio do referido na alternativa 1, ndo existem camadas totalmente
conectadas em cada um dos modelos intermédios. Isto leva a que apenas sejam realizadas
convolugdes por cada um dos ramos da CNN, sendo posteriormente concatenados todos os
vetores de cada ramo, sendo por fim aplicadas camadas totalmente conectadas, culminando
numa so classificacdo.

Por fim, a funcdo de implementacdo é ligeiramente diferente, sendo necessaria a criagdo de 4
modelos e a sua concatenagdo. O resultado da concatenacdo é o ponto a partir do qual
comeca a aplicagao das camadas totalmente conectadas, tal como presente na Figura 54.

def create_complex_model():
modelAV = build_model{)
modelPV = build_model{)
modelTV = build_model()
modelMV = build_model()
concatenated = tf.keras.layers.Concatenate()([modelAV.output, modelPV.output, modelTV.output, modelMV.output])
fully_connected = Dense(512, activation="relu")(concatenated)
fully_connected = Dropout(8.5)(fully_connected)
fully_connected = Dense(256, activation="relu™)(fully_connected)
fully connected = Dropout(®.5)(fully connected)
fully connected = Dense(128, activation="relu”)(fully connected)
fully_connected = Dropout(®.5)(fully_connected)
fully_connected = Dense(1, activation="sigmoid")(fully_connected)

combined_model = tf.keras.Model(inputs=[modelAV. input, modelPV.input, modelTV.input, modelMV.input], eutputs=fully_connected)

metrics = [‘accuracy', tf.keras.metrics.Precision{class_id=8), tf.keras.metrics.Recall(class_id=8))
combined_model. compile(loss='binary_crossentropy’, optimizer=‘adam’, metrics=metrics)

Figura 54 - Construcao de CNN com 4 focos

6.3.3.2 Abordagem 2 — Modelo Pré-Treinado

A ultima abordagem é bastante similar a abordagem da proposta da CNN, sendo diferente na
arquitetura utilizada em cada um dos ramos da CNN. Na Figura 55 estd presente a arquitetura
elaborada, onde foi utilizado o modelo VGG16 para cada um dos ramos, sendo cada um
responsavel por conseguir retirar carateristicas referentes a cada ponto de auscultagdo
recebido.
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Figura 55 - Modelo CNN com 4 inputs com auxilio de modelo pré-treinado

A vantagem desta abordagem face a anterior reside na utilizacdo de modelos com uma
arquitetura ja estudada que apresenta resultados favoraveis em varios artigos existentes

(Demir, et al.,, 2019), conferindo uma maior fiabilidade a sua capacidade de generalizar
corretamente para cada um dos pacientes.
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7 Avaliacao

Nesta seccdao é apresentada a hipdtese que se pretende verificar com o desenvolvimento do
projeto. Para além disso, é estudado o dataset a ser utilizado, bem como as medidas e
métodos de avaliagdo que sao utilizados para a classificacdo da solugdo a desenvolver.

7.1 Hipotese

A hipdtese que se pretende alcancar com esta investigacao deve ser definida de acordo com
os objetivos delineados anteriormente a fim conseguir resolver o problema em questao.

O objetivo do presente documento é descrever o trabalho que consistiu em conceber uma
solucdo automdtica que permita auxiliar os profissionais de salde na andlise dos batimentos
cardiacos de um paciente, despistando a existéncia de uma doenca cardiovascular.

Tal devera ser feito através da construgdo de um algoritmo que analisando os sons de pontos
provenientes de pontos de auscultagdo obtendo como resultado a classificacgdo do som como
sendo normal ou anormal.

Tendo isto em conta, a pergunta que se pretende responder através o estudo a desenvolver é
“Através da utilizacdo do conjunto de dados da George B. Moody PhysioNet Challenge (Reyna,
et al., 2022) referentes a sons obtidos via pontos de auscultacdo, serd possivel realizar um
despiste de doencas cardiovasculares de modo a auxiliar os técnicos de saude?”.

Sendo assim, a hipdtese que se pretende explorar com este projeto é se serd possivel criar um
modelo de aprendizagem profunda capaz de auxiliar um profissional de saude a realizar um
despiste inicial de problema cardiaco, para um determinado paciente.
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7.2 Medidas de Avaliagao

Apds desenhada uma solucdo para a resolucdo de um determinado problema é necessdrio
avaliar a qualidade de resposta perante novos dados. No caso da area da aprendizagem
profunda é fundamental perceber ndo sé o nivel de acerto que o modelo desenvolvido estd a
produzir, bem como este se posiciona face a outros modelos ja existentes.

No problema que aqui se trata, é necessdrio compreender qual o nivel de acerto que o
modelo consegue na classificagdo dos sons cardiacos recebidos dos pacientes. Contudo,
mesmo que o nivel de exatidao possa ser bastante elevado, pode ter interesse a utilizagao de
outras medidas de avaliagdo.

7.2.1 Matriz de Confusdo

A matriz de confusao é uma matriz, em que através da observag¢do dos seus valores é possivel
compreender a confusdo do modelo criado ao classificar a informagao recebida (Kundu, 2023).
Esta é caraterizada por uma matriz N por N onde N é o numero de classes existentes no
modelo para atribuir a informagdo recebida. No seu caso mais simples, e tal como
apresentado na Tabela 17, a matriz de confusdo pode ser identificada apenas por 2 classes
(caso binario) sendo as linhas representativas dos valores verdadeiros, e as colunas a
classificacdo atribuida pelo modelo. No presente problema, um caso positivo é considerado
um paciente com um som anormal classificado corretamente.

Tabela 17 - Matriz de confusdo

Valor Previsto
Positivo Negativo
. Positivo Verdadeiro Falso Negativo
S Positivo (VP) (FN)
S & . Falso Positivo Verdadeiro
Negativo (FP) Negativo (VN)

De modo a simplificar a compreensdo do conceito foi desenha a tabela supramencionada que
apenas apresenta 2 tipos de classificacdo, sendo estas os valores “Positivo” e “Negativo”. Para
além disso, a tabela apresenta ainda os seguintes termos (Kundu, 2023):

e Verdadeiro Positivo: Corresponde a um valor que apresenta o valor real positivo e o
valor previsto pelo modelo classificado adequadamente.

e Verdadeiro Negativo: Corresponde a um valor que apresenta o valor negativo e o
valor de previsdao do modelo refere também como negativo.

e Falso Positivo (Erro Tipo 1): Corresponde a um valor que apresenta o valor real de
negativo, mas foi previsto pelo modelo como sendo um valor positivo.

e Falso Negativo (Erro Tipo 2): Corresponde a um valor que apresenta o valor real de
positivo, mas foi previsto pelo modelo como sendo um valor negativo
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7.2.2 Medidas de desempenho

Apesar da matriz de confusdo ndo se apresentar como uma métrica de desempenho, através
da sua andlise é possivel extrair os dados necessdrios para o calculo de métricas importantes
para a avaliacdo e classificacdo do desempenho de um modelo. Deste modo, para o efeito da
seccdo atual, é utilizada a matriz de confusdo desenhada na seccdo anterior para a descricdao
dos varios medidores de avaliagdo de desempenho.

7.2.2.1 Exatiddo - taxa de acerto

A exatidao é uma métrica que permite identificar a frequéncia com a qual o modelo criado
acerta na previsdo da informacdo obtida. No caso de existirem 100 dados de entrada, quando
a exatiddo assume um valor de 90% podemos afirmar que em 90 dos dados analisados foram
classificados corretamente. A equagao que representa a exatiddo é:

Numero de previsdes corretas

Exatiddo = —; —
Numero total de previsdes efetuadas

Apesar de nao ser necessario a utilizacdo da matriz de confusdo para deduzir esta métrica,
através da sua analise também é possivel realizar o cdlculo da exatiddo, obtendo entdo a
seguinte férmula:

VP+ VN

VP+VN+FP+FN
Apesar desta métrica ser bastante importante para calcular a eficacia do modelo, sozinha

Exatidido =

pode incorrer no erro de apenas classificar corretamente parte das classificagdes estipuladas.
Segundo o caso anterior, se a 90 dos 100 corresponderem a valores reais negativos e a
classificacdo do modelo também for negativa, mesmo sem ter em conta os casos positivos é
possivel obter uma exatiddo de 90%. O que leva a possibilidade de o modelo ndo conseguir
classificar corretamente informacgao que seja “positiva” induzindo em erro face a sua eficacia
(Yildirim, 2020).

7.2.2.2 Precisao

Quando o modelo que se esta a tentar avaliar apresenta apenas 2 classificagcbes possiveis, a
precisdo é uma boa métrica para se ter em conta. Esta foca-se nas predi¢cBes positivas
conseguindo assim perceber a percentagem de informacao classificada como positiva que de
facto deveria ser classificada como positiva. A seguinte féormula descreve os calculos
necessarios para a obtencdo da precisdo (Yildirim, 2020):

VP

Precisio = ————
recisao VP + FP

7.2.2.3 Recall (Sensibilidade)

A medida recall, tal como a precisdo, é uma medida bastante util quando se tenta classificar
modelos que apenas apresentam 2 possibilidades de classificacdo focando-se apenas na
classificacdo positiva. Através desta métrica é possivel perceber a capacidade do modelo
criado de classificar corretamente dados que apresentem um valor real positivo. A férmula
gue representa o recall é a seguinte (Yildirim, 2020):
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vp

VP + FN
7.2.2.4 Especificidade (taxa de acerto na classe negativa)

Recall =

A especificagdo é uma métrica semelhante a sensibilidade. No entanto, ao contrario da
sensibilidade, esta ndo tem como seu propdsito o foco na classificacdo positiva, mas sim na
classificacdo negativa. Deste modo é possivel compreender a capacidade do modelo criado de
classificar corretamente dados que apresentem um valor real negativo, sendo dado pela
seguinte férmula (Yildirim, 2020):

Especificidade = VN T FP
7.2.2.5 F1-Score

O Fl-score é a média dos pesos referente a precisdo e ao recall. Esta medida é especialmente
mais importante que a exatiddo nos casos em que o modelo a ser aplicado apresenta
multiplas distribuicGes de classificagdes, uma vez que tem em conta tanto os falsos positivos

como os falsos negativos. A férmula que representa esta métrica é a seguinte (Yildirim, 2020):

Precisao * Recall

Fls = * . ~
core Precisio + Recall
7.2.2.6  Overall Score
O overall score é uma métrica que mede a média da entre a taxa de acerto na classe positiva e
a taxa de acerto da classe negativa de um determinado modelo. O seu calculo é entdo dado

pela seguinte férmula (Clifford, et al., 2016):

Sensibilidade + Epecificidade
2

Overall Score =

7.3 Avaliacao do Sistema

A avaliagdo do sistema desenvolvido é muito importante para compreender de que modo é
gue o modelo desenvolvido consegue responder ao problema que se pretende resolver. Para
tal, devem ser utilizadas as metodologias de avaliacdo definidas anteriormente, com as
métricas adequadas para avaliar os resultados obtidos.

Para a avaliacdo das varias experiéncias utilizadas, foi utilizado o método de avalia¢cdo Holdout,
garantindo que o paciente presente no conjunto de treino ndo se encontra presente no
conjunto de teste. Com os valores obtidos devera ser construida uma matriz de confusao e
posteriormente recolhidas as métricas referentes a exatidado, sensibilidade, especificidade, f1-
score e overall accuracy.

Estas métricas devem ser utilizadas ndo sé para realizar a comparacdo entre diversas
abordagens como também devem permitir comparar os resultados obtidos por outras
solucgdes ja existentes.
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7.4 Experiéncias Realizadas

Nesta seccdo sdo abordadas as experiéncias realizadas de acordo com as vdrias
implementacbes descritas no capitulo 6. Sendo assim, esta seccdo foi dividida em
experiéncias realizadas para a alternativa 1 e para a alternativa 2, tendo em conta os
diferentes atributos recolhidos e as estratégias de segmentacdo enunciadas.

Para questdes de experimentagdao, apenas foram consideradas duas classes para a

IM Ill

classificacdo, sendo estas as classes de “abnormal” e “normal” como classe positiva e classe

negativa, respetivamente.

7.4.1 Alternativa 1-SVM

No que toca a utilizagdo do algoritmo SVM, podemos verificar que os melhores resultados
foram obtidos pela utilizacdo de atributos MFCC. Apesar de terem sido realizadas varias
experiéncias com este tipo de algoritmo, foi observado que de um modo geral, os melhores
resultados foram obtidos através da utilizacdo de um kernal “rbf”, sendo que a Tabela 18
apenas apresenta resultados obtidos através da utilizagao deste kernal.

Para além disto, é importante reparar que para o atributo espectrograma de mel, nado foi
possivel construir um modelo com base na 32 segmentagao devido a insuficiéncia recursos da
maquina utilizada.

No que toca as restantes experiéncias, é possivel verificar que cada um das abordagens
apresenta melhores resultados face a diferentes métricas. Apesar das abordagens referentes
ao atributo de espectrograma de mel apresentarem melhores valores de recall, demonstram
uma grande dificuldade em apresentar um classificacdo de overall accuracy maior que 50%.
Para além disto, apresentam um valor de F1-score bastante baixo, havendo uma baixa relacdo
entre a precisdo dos modelos e a sua capacidade de prever corretamente a classe positiva.

No que toca ao modelos que utilizam como atributo o MFCC, estes apresentam ndo s6 um
melhor overall accuracy como também apresentam uma melhor relacdo entre precisdo e
recall dada pela métrica F1-Score.

Para esta experiéncia, é entdo possivel concluir que a estratégia com melhores resultado
recorre ao atributo MFCC com a 22 estratégia de segmentacao.
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Tabela 18 — Comparacao de diferentes abordagens nos modelos SVM

. - - . F1- Overall
Atributos | Segmentagao | Exatidao | Recall | Especificidade
Score Accuracy
Segmentacdo 1 | 59,84% | 65,85% 58,62% 35,53% 62,24%
Q
9 Segmentacdo 2 | 67,62% | 58,54% 69,46% 37,80% 64,00%
=
Segmentagdo 3 | 56,97% | 23,77% 70,73% 54,19% 35,58%
5 Segmentagdo 1 | 35,25% | 75,61% 27,09% 28,18% 51,35%
oo
o
§ Segmentagdo 2 | 29,51% | 78,05% 19,70% 27,12% 48,88%
&
§ Segmentacido 3

7.4.2 Alternativa 1 - Random Forest

Passando ao algoritmo de random forest, é possivel verificar através da andlise da Tabela 19
gue este algoritmo permitiu a construcdo de modelos com melhor capacidade de classificagao
face ao algoritmo SVM.

Para a realizagdo desta experiéncia, foram utilizadas mais uma vez diversas configuracdes
para a construcdo do modelo, sendo que a que apresentou melhores resultados foi a
utilizacdo de 10 arvores para a classificacdo de cada paciente. Como tal, todas os resultados
apresentados utilizaram esta configuracao.

De acordo com a tabela, podemos verificar que a utilizacdo de atributos MFCC conferiu aos
modelos criados melhor desempenho na classificagdo dos pacientes. E possivel comprova-lo
através da consulta das métricas de recall, f1-score e overall accuracy que apresentam valores
bastante superiores face a utilizagdo do atributo alternativo.

Por outro lado, a utilizacdo de espectrogramas de mel demonstra melhor desempenho no que
toca as medidas de exatiddo e de especificidade dos modelos criados. Tal é justificavel devido
ao grande desequilibrio da classe de “present” face a classe de “absent”. Apesar de estes
modelos apresentarem elevados valores de exatiddo, tal deve-se em grande parte a sua
capacidade de classificar corretamente amostras da classe “absent”, tal como podemos
verificar pela elevada especificidade. Por outro lado, ndo sdo indicados para generalizar
ambas as classes, tal é possivel observar pelo baixo recall e uma overall accuracy muito perto
de 50%.

Para esta experiéncia, a melhor combinacdo foi a utilizacdo do atributo MFCC, recorrendo a
segmentag¢do numero 3, atingindo uma overall accuracy de 71.74%.
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Tabela 19 - Comparacao de diferentes abordagens nos modelos Random Forest

. ~ - I F1- Overall
Atributos | Segmentagao | Exatiddo | Recall | Especificidade
Score Accuracy
Segmentacdol | 73,40% | 66,67% 75,00% 48,98% 70,83%
Q
9 Segmentacdo 2 | 70,24% | 72,22% 69,74% 48,15% 70,98%
=
Segmentagcdo 3 | 75,31% | 66,67% 76,81% 44,44% 71,74%
é Segmentacdol | 75,61% | 25,00% 84,29% 23,08% 54,64%
oo
o
g Segmentacao 2 | 80,00% | 25,00% 93,75% 33,33% 59,38%
Q.
wv
g Segmentacao3 | 70,00% | 37,50% 78,13% 33,33% 57,81%

7.4.3 Alternativa 1 - Rede Neuronal Convolucional

Quanto a utilizagao de algoritmos de aprendizagem profunda, foi utilizada a CNN explorada na
sec¢do 6.3.2.3 para a realizacdo das experiéncias apresentadas na Tabela 20. Este algoritmo
conseguiu atingir resultados melhores do que os resultado apresentados pelo algoritmo de
random forest, sendo o primeiro a conseguir atingir uma overall accuracy superior a 75%.

Pela observacdo dos resultados, é possivel observar que, tal como no algoritmo anterior, este
algoritmo conseguiu a maior exatiddo e especificidade na utilizacdo do atributo
espectrograma de mel, sendo que a justificacdo para este comportamento se mantém o
mesmo que foi referido na sec¢do 7.4.2.

Por outro lado, é possivel observar uma elevada capacidade do algoritmo para classificar
amostras da classe “presente” através da utilizacdo do atributo MFCC. Para além disto, a
segmentacdo numero 3 foi a segmentacdo que apresentou o maior valor de recall dentro das
varias experiéncias efetuadas, conseguindo atingir um valor de 90%.

Contudo, a melhor experiéncia efetuada para o presente algoritmo, foi a utilizacdo 22
segmentagdo, conseguindo atingir ndo sé um valor de overall accuracy superior a 75%, como
também conseguiu atingir um f1-score superior a 50%.
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Tabela 20 - Comparacao de diferentes abordagens nos modelos CNN

. ~ - - F1- Overall
Atributos | Segmentagcdao | Exatiddao | Recall | Especificidade
Score Accuracy
Segmentacdol | 62,60% | 68,18% 61,39% 39,47% 64,78%
Q
9 Segmentagdo2 | 79,67% | 68,18% 82,18% 54,55% 75,18%
=
Segmentacdo 3 | 29,27% | 90,09% 15,84% 31,45% 52,97%
é Segmentagdol | 71,54% | 68,18% 72,28% 46,15% 70,23%
oo
o
g Segmentacao2 | 86,18% | 45,45% 95,05% 54,05% 70,25%
Q.
wv
g Segmentacao3 | 52,85% | 86,36% 45,54% 39,58% 65,95%

7.4.4 Alternativa 1 — Modelo Pré-Treinado

Por fim, foram realizadas experiéncias através da utilizacdo de modelos pré-treinados,
estando os resultados desta experiéncia apresentados na Tabela 21. Este algoritmo conseguiu
atingir resultados bastante favordveis, conseguindo alcancar um overall accuracy acima de
75% e um fl-score superior a 60%.

No que toca a utilizacdo deste algoritmo, nao foi possivel obter bons resultados na criagao de
modelos recorrendo ao atributo espectrogramas de mel. Tal é possivel avaliar pela medidas
de desempenho recall e especificidade que sdo 0% e 100%, respetivamente. Tal indica que o
modelo classificou todas as amostras como sendo da classe “absent” ndo sendo capaz de
generalizar corretamente para o problema em questdo. Para alem disto, é importante reparar
gue devido a elevada dimensdo das imagens extraidas com este atributo, ndo foi possivel a
criacdo de um modelo para a segmentacao 3. Tal deve-se a limitagdo das maquinas utilizadas
para a criagdo dos modelos.

Por outro lado, a utilizagdo do atributo MFCC permitiu a constru¢do de modelos com elevado
nivel de desempenho. Tal como presente na tabela, a 32 segmenta¢do conseguiu atingir um
valor de recall de 90% sendo o ideal para classificar amostras com classificagdao “presente”.

Apesar disto, a melhor experiéncia foi conseguida através da utilizacdo da segunda
segmentacdo, conseguindo atingir melhores valores em todas as outras métricas utilizadas,
terminando com um overall accuracy bastante superior as demais experiéncias.
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Tabela 21 - Comparacado de diferentes abordagens nos modelos Pré-treinados

. . - . F1- Overall
Atributos | Segmentagao | Exatiddo | Recall | Especificidade
Score Accuracy
Segmentacaol | 64,39% | 79,97% 61,57% 42,72% 70,77%
Q
e Segmentacao 2 | 86,18% | 63,64% 91,09% 62,22% 77,36%
=
Segmentacgdo 54,47% | 90,91% 46,53% 41,67% 68,72%
5 Segmentacdol | 82,11% | 0,00% 100,00% 0,00% 50,00%
oo
o
§ Segmentacdo2 | 82,11% | 0,00% 100,00% 0,00% 50,00%
&
§ Segmentacado 3

7.4.5 Alternativa 2

Nesta ultima abordagem, apenas foi realizada a experiéncia com base numa sé segmentacado

dos dados. Tal deve-se ao formato das amostras fornecidas ao modelo necessitarem de um

segmento por cada foco de auscultacdo por cada um dos pacientes. Sendo assim, nesta

abordagem apenas foi utilizada a segunda segmentacdo uma vez que nas experiéncias

anteriores esta se apresentou como a segmentacado que obteve melhores resultados.

No que toca a utilizagcdo dos atributos de espectrograma de mel, tal como apresentado na

Tabela 22, para ambos os algoritmos, nao foi possivel obter bons resultados uma vez que o

modelos apenas foi capaz de classificar a classe “normal”.

Por outro lado, através da utilizacdo dos atributos de MFCC foi possivel obter resultados

bastante favoraveis, conseguindo em ambos os casos obter uma overall accuracy superior a

70% e respetivos fl1-scores superiores a 60%.

Tabela 22 - Comparacdo de diferentes abordagens na alternativa 2

Atributos | Algoritmo | Accuracy | Recall | Especificidade | F1-Score | Overall Accuracy
o CNN 83,33% | 64,71% 88,06% 61,11% 76%
O
(79
= Pré-treinado | 86,90% | 52,94% 95,52% 62,07% 74%
g CNN 79,76% | 0,00% 100,00% 0,00% 50%
-
S B ]
9 | Pré-treinado | 79,76% | 0,00% 100,00% 0,00% 50%
(%]
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7.5 Comparacao e discussao de Resultados

Por fim, é necessdrio realizar uma comparacdao dos modelos criados com os diferentes
algoritmos e com a literatura existente. Deste modo é possivel perceber qual dos modelos
criados é mais indicado para a resolucdo do problema e de que modo é que estes se
apresentam relevantes face as solugées existentes.

Tabela 23 - Melhor modelo de cada experiéncia realizada

Alternativas | Algoritmo | Accuracy | Recall | Especificidade F1- Overall
Score Accuracy
SVM 67,62% | 58,54% 69,46% 37,80% 64,00%
- Random
g 75,31% | 66,67% 76,81% 44,44% 71,74%
= Forest
e
§ CNN 79,67% | 68,18% 82,18% 54,55% 75,18%
<
Pré-Treinado | 86,18% | 63,64% 91,09% 62,22% 77,36%
(o]
S CNN 83,33% | 64,71% 88,06% 61,11% 76%
B
=
S Pré-treinado | 86,90% | 52,94% 95,52% 62,07% 74%
<

Através da observacdo das medidas de desempenho apresentadas na Tabela 23, é possivel
confirmar que o melhor método de classificacio desenvolvido pertence a utilizacdo de 4
modelos distintos para a classificacdo de um paciente recorrendo a utilizagdo de modelos pré-
treinados. Este modelo apresenta uma overall accuracy de 77.36% e um fl-score de 62.22%.

Apesar deste ser o melhor modelo, a alternativa 2 recorrendo a um modelo CNN fica
imediatamente atrds com medidas de desempenho muito préoximas e uma overall accuracy de
76%. Esta diferenca poderd ser motivada pela escassez de pacientes, limitando em grande
guantidade a capacidade do modelo aprender a generalizar corretamente.

Por fim, foi ainda realizada a comparagdo do modelo criado com as solucGes apresentadas na
literatura. A Tabela 24 apresenta as métricas de desempenho do melhor modelo criado e
trabalhos que utilizam o mesmo dataset utilizado no concurso George B. Moody PhysioNet
Challenge (Reyna, et al., 2022).

Como é possivel observar pelos valores da tabela, o modelo desenvolvido conseguiu
apresentar uma overall accuracy e fl-score melhor do que os trabalhos submetidos para o
concurso, conseguindo ainda uma overall accuracy melhor do que um dos trabalhos nao
pertencentes ao concurso. No entanto, este ndo é o melhor modelo desenvolvido, havendo
um modelo desenvolvido que apresenta um overall accuracy de 87.72 (Patwa, et al., 2023).
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A Unica medida de desempenho que o modelo criado obteve os melhores resultados foi na
especificidade apresentando um valor de 91.09%. Um dos motivos para este resultado pode
ser derivado de uma grande parte dos artigos ndo apresentar informacao relativamente a esta

métrica.
Tabela 24 - Comparacdo da solucdo com a literatura
Trabalhos Exatidao | Recall Especificidade F1- Overall
Score Accuracy
(Lu, et al., 2022) 66% 30.6% 48.3% 55.45%
(Mcdonald, et al., 2022) 84% 31% 57.5
(Xu, et al., 2022) 90.56 62.96
(Chen, et al., 2022) 94.58% | 76.68% 92.2%
(Patwa, et al., 2023) 87.05% | 88.02% 87.72
(Vimalajeewa, et al.,
76.61% | 54.03% 68.07%
2023)
(Nogueira, et al., 2019) 87.37% 79.07% 83.22%
Proposta
86,18% | 63,64% 91,09% 62,22% 77,36%
Elaborada

E importante ainda referir que a comparagdo efetuada n3o é integralmente justa, uma vez
gue as metodologias utilizadas por diferentes trabalhos levam a que possam existir diferengas
significativas nos resultados obtidos. Estas diferencas ocorrem nao sé na exclusdo de algumas
das amostras que apresentam classificagdes “unknown” como também variam na quantidade
de dados sobre os quais os modelos foram trabalhados, uma vez que parte dos dados do
dataset ndo se encontravam disponiveis.
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8 Conclusao

As doengas cardiovasculares sao um dos problemas de saude mais predominantes da
atualidade, sendo estes em 2019 responsdveis por 33% dos Obitos registados. Tem-se
também que a auséncia de sintomas evidentes tornam o despiste destas doengas muito mais
complexo do que o normal. E pois importante investir na dete¢do precoce destas doengas.
Existem diversos estudos efetuados que pretendem de forma eficiente detetar estas doengas
antes destas se tornem um problema.

Esta dissertagdao tem como objetivo construir um modelo de aprendizagem profunda que seja
capaz de classificar o som cardiaco de um paciente como normal ou anormal. Para tal, foi
utilizado o conjunto de dados do concurso George B. Moody PhysioNet Challenge (Reyna, et
al., 2022) para treinar os modelo desenvolvidos. Foi necessario realizar pré-processamento e
extracdo de atributos dados e aplicacdo dos mesmos a diferentes algoritmos de classificacdo
de modo a criar modelos de classificagao.

Foram desenvolvidas 2 alternativas que se distinguem pela abordagem seguida na construcdo
dos modelos a utilizar. Para a primeira alternativa, foi criado um modelo de classificagdo para
cada foco de auscultacdo do coragdo, sendo a classificagdo final de cada paciente dada pela
juncdo dos resultados obtidos na classificagdo por cada modelo. Foram assim utilizadas
diversas técnicas de aprendizagem supervisionada como SVM, Random Forest e algoritmos de
aprendizagem profunda. A segunda alternativa consiste na constru¢do de apenas um modelo
gue recebe um segmento de dudio de cada foco de auscultacdo e apresenta uma classificacdo
final do paciente. Para esta alternativa apenas foram utilizadas abordagens de aprendizagem
profunda.

Através das experiéncias realizadas, foi possivel observar que a alternativa 1 foi a melhor para
a resolugao do problema, apresentando uma overall accuracy de 77.36% e um F1l-score de
62.22. Este resultados foram conseguidos através da utilizacdo da 22 segmentacdo (explorada
na seccdo 6.1.2), da extragdo de atributos MFCC e recorrendo a arquitetura do modelo pré-
treinado VGG-16.
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Com estes resultados, pode observar-se que a utilizacdo deste modelo pode ser uma mais-

valia no auxilio de profissionais de saude no despiste inicial de problemas cardiovasculares,

bem como o presente trabalho podera auxiliar em futuros desenvolvimentos na drea de

detecdo de patologias cardiacas. Todavia, continua a ser necessario a realizacdo de mais

experiéncias e ajustes aos modelos criados, explorar novos algoritmos, aumentar a
guantidade e qualidade de dados disponiveis, para se continuar a melhorar a performance
dos modelos desenvolvidos.

8.1 Trabalho Futuro

No que toca a possibilidade de trabalho futuro, sera importante ter em conta:
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Diferentes configura¢cdes dos diferentes algoritmos, como também otimizar a
constru¢do dos modelos de aprendizagem profunda a fim de tornar os modelos mais
robustos e obter melhores resultados.

Explorar modelos pré-treinados mais recentes e com maior capacidade a fim de
explorar o seu desempenho

Melhorar o hardware utilizado de modo a conseguir realizar experiéncias que exijam
um maior poder computacional.

Experimentar a utilizacdo de diferentes atributos do som cardiaco existentes no
dataset, como por exemplo o tom, o formato e a qualidade.

Utilizar o dataset completo do concurso a fim de melhor o treino dos modelos
desenvolvidos.

Utilizar uma abordagem diferente para a escolha do melhor segmento de som
extraido de um determinado ficheiro de dudio.
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Anexos

Nivel de S —_—
) s Definicdo Explicagdo
importdncia
) .. As duas atividades contribuem igualmente para o
1 Igual importanica .
objetivo
. . A experiéncia e o julgamento favorecem
3 Fraca importancia P ) J_ g -
levemente uma atividade em relagdo a outra
. ) A experiéncia e o julgamento favorecem
5 Forte importancia . o
fortemente uma atividade em relagdo a outra
2 Muito forte Uma atividade é muito fortemente favorecida em
importancia relagdo a outra
9 Importancia A evidéncia favorece uma atividade em relacdo a
absoluta outra com o mais alto grau de certeza
2468 Valores Quando se procura uma condigdo de compromisso

intermedidrios

entre duas definigdes

Figura 56 - Escala fundamental — Niveis de importdncia de comparagdes (Saaty, 1990)
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