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RESUMO

Em 2019, o infarto do miocardio (IM) com acidentes vasculares cerebrais representaram cerca de 85% das
mortes por doengas cardiovasculares, a maior causa de mortes globalmente nesse ano. Dentre os sinais
obtidos por meio de exames para a classificacdo do IM estd o eletrocardiograma (ECG), sinal elétrico que
registra a atividade elétrica cardiaca, onde sua modalidade mais comum possui 12 derivagdes. Além dele,
o sinal de vetocardiografia, o vetocardiograma (VCG), que representa a atividade elétrica do coragcdo em
trés dimensdes por meio de trés derivagdes ortogonais, também pode ser utilizado para a identificacdo de
infartos, sendo possivel reconstrui-lo a partir do ECG de 12 deriva¢des. Para cada derivacdo desses sinais
é possivel extrair caracteristicas ndo lineares, as quais podem detectar padrdes que ndo estdo evidenciados
no dominio do tempo e que s@o sensiveis a alteracdes nos sinais. Uma forma de fazer essa extragdo
é por meio da reconstrugdo do espago de fase (EF) desse sinal. Apesar dos EF poderem contar com
um alto nimero de dimensdes, sua visualizacao é limitada pela visdo humana. Por isso, os graficos de
recorréncia (RP, Recurrence Plot), uma representacdo bidimensional independente do seu nimero de
dimensdes e baseada na quantidade de recorréncias na trajetéria do EF, foram propostos. Pardmetros
podem ser extraidos de imagens dessa representacdo e de EF bidimensionais, sendo eles j4 utilizados para
a identificacdo de arritmias e infartos. Apesar do EF bidimensional ndo ter necessariamente a dimensao
ideal para representar adequadamente as caracteristicas do sinal, eles possuem menor custo computacional
associado em comparag¢ao com os RP, ja que ndo € necessario determinar a dimensao de imersao ideal.
Em razdo desses dois tipos de representagc@o serem bidimensionais, eles podem ser tratados como imagens
e serem classificados por redes neurais convolucionais (CNN, Convolutional Neural Network). Com
base nisso, o presente trabalho propde a utilizacdo de EFs bidimensionais e RPs, obtidos a partir de
derivagdes vetocardiograficas reconstruidas com base em sinais de ECG, como entradas para CNNs com
as arquiteturas MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201. Com isso, pretende-se avaliar qual
tipo de imagem, entre EF e RP, e qual dessas arquiteturas t€ém uma melhor desempenho para a identificacio
do IM, além de analisar as diferencas de desempenho entre os dois tipos de imagem e ponderar seu custo
computacional. Essa avaliagdo mostrou que a combinacio de imagens de gréificos de recorréncia com a

arquitetura DenseNet201 levou ao melhor desempenho, sendo obtidas métricas de classificagdo para o
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conjunto de teste de 0,8833 (acuracia), 0,7851 (sensibilidade), 0,9317 (especificidade), 0,8502 (precisio),
0,8164 (escore F1) e 0,9397 (4rea abaixo da curva ROC, AUC). Comparando as métricas obtidas para o
conjunto de validacdo para essa combinacdo com as obtidas para a arquitetura DenseNet201 e EF, foi
observado que a diferenca entre valores das métricas foi inferior a 0,025 para todas elas, ao mesmo tempo,

em que a diferenca de tempo de processamento foi de, em média para cada sinal, de 6,52 ms.

Palavras-Chave: Infarto do Miocardio; Vetocardiograma; Grafico de Recorréncia; Redes Neurais

Convolucionais.



ABSTRACT

In 2019, myocardial infarction (MI) and stroke accounted for about 85% of deaths from cardiovascular
diseases, which were the main reason of death globally that year. Among the signals obtained through
exams to classify MI is the electrocardiogram (ECG), an electrical signal that records cardiac electrical
activity, where its most common modality has 12 leads. In addition, the vetocardiography signal, the
vetocardiogram (VCG), which represents the electrical activity of the heart in three dimensions through
three orthogonal leads, can also be used to identify infarction and can be reconstructed from the 12 lead
ECG. For each lead of these signals, it is possible to extract non-linear characteristics that can detect
patterns that are not evident in the time domain and are sensitive to changes in the signals. One way to
do this extraction is by reconstructing signal phase space (PS). Although PSs can be highly dimensional,
human vision limits their visualization. Therefore, a two-dimensional representation independent of its
number of dimensions and based on the number of recurrences in the PS trajectory called recurrence plots
(RP) was proposed. Parameters can be extracted from images of this representation and two-dimensional
PS, already used to identify arrhythmias and infarction. Although two-dimensional PS does not necessarily
have the ideal dimension to adequately represent the signal characteristics, they have a lower associated
computational cost when compared to RP, as it is not necessary to determine the ideal embedding
dimension. Since these two types of representation are two-dimensional, they can be treated as images
and classified by convolutional neural networks (CNN). Based on this, the present work proposes using
two-dimensional PSs and RPs, obtained from vectorcardiographic leads reconstructed from ECG signals,
as inputs for CNNs with the MobileNetV2, Resnet-50, Resnet-101, and DenseNet201 architectures. With
this, we intend to evaluate which type of image, between PS and RP, and which of these architectures have
better performance for identifying MI, in addition to analyzing the differences in performance between
the two types of image and weighing their computational cost. This evaluation showed that combining RP
images with the DenseNet201 architecture led to the best performance, obtaining classification metrics for
the test set of 0.8833 (accuracy), 0.7851 (sensitivity), 0.9317 (specificity), 0.8502 (precision), 0.8164 (F1
score), and 0.9397 (area under the ROC curve, AUC). Comparing the metrics obtained for the validation

set for this combination with those obtained for the DenseNet201 architecture and PS, the difference
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between the metrics values was less than 0.025 for all of them, at the same time that the difference in

processing time was, on average for each signal, 6.52 ms.

Key-Words: Myocardial Infarction; Vectorcardiogram; Recurrence Plot; Convolutional Neural Networks.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 - Motivacao e Definicao do Problema

E estimado que 17,9 milhdes de pessoas morreram de doencas cardiovasculares em
2019. De acordo com a Organizacao Mundial de Saude, esse niimero correspondeu a 32% das
mortes e representou a maior causa de mortes globalmente. Dentre essas doengas se destaca o
infarto do miocardio, o qual, com acidentes vasculares cerebrais, causou cerca de 85% dessas
mortes. Além disso, mais de 75% das mortes por doengas cardiovasculares ocorreram em paises
de média e baixa renda devido as possibilidades reduzidas de diagndstico, aumentando as chances
de ele ocorrer tardiamente, comprometendo o progndstico (Organization, 2021; Brasil, 2017).

O diagnéstico de um infarto do miocardio pode ser feito a partir de exames como
angiografias, andlise de biomarcadores cardiacos, como troponinas, em conjunto com sintomas,
evidéncias de anormalidades na movimentacdo da parede cardiaca (Vafaie, 2016); ou pela
eletrocardiografia: um exame répido, barato e ndo invasivo (de Cardiologia, 2003). Nesse exame,
eletrodos para registrar as variacdes dos potenciais elétricos cardiacos por um intervalo de tempo
sdo dispostos sobre a pele do paciente, onde esse registro € chamado de eletrocardiograma (ECG).
Por sua conveniéncia, conjuntos desses exames sdo utilizados em estudos acerca da condugdo
elétrica cardiaca e na pratica clinica.

O ECG mais comum tem 12 derivacdes, o qual permite a andlise da atividade elétrica
cardiaca por meio de diferentes perspectivas, auxiliando, dessa forma, a identificacio do infarto
agudo do miocardio (IAM), arritmias e demais distirbios que afetam a condugdo elétrica
(de Cardiologia, 2003).

Essa analise em um ECG é, no geral, feita de forma qualitativa e para varios batimentos
cardiacos, estando, portanto, dependente da experiéncia do examinador e sujeita a erros da sua

parte (Hagiwara et al., 2018). Ademais, certos subtipos de IAM nao apresentam as altera¢des
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marcantes que caracterizam um infarto no sinal de ECG, o que dificulta o diagndstico com base
apenas no ECG, além de esses casos estarem relacionados a um pior progndstico (Pollack et al.,
2020).

De forma complementar ao ECG, o vetocardiograma (VCG) oferece uma representagao
vetorial dos potenciais elétricos cardiacos baseados em vetores ortogonais, sendo eles as
derivacOes vetocardiograficas. Por meio delas, é possivel visualizar as atividades elétricas
do coracao nas trés dimensdes do espago euclidiano, tornando também possivel a extracao de
parametros quantitativos como angulos espaciais que podem ser utilizados como critérios de
diagnostico. O VCG pode ser obtido pelo Método de Frank (Frank, 1956), considerado seu
padrdo ouro. Sua obtenc¢do, no entanto, ndo € clinicamente prética devido a necessidade de
hardware, treinamento e posicionamento de eletrodos especifico, que nao favorece seu uso
em pacientes na posi¢do supina. A fim de contornar essas dificuldades, foram desenvolvidos
métodos alternativos para a obtencdo do VCG a partir do ECG de 12 derivagdes, os quais
possuem resultados extremamente satisfatdrios, de forma que ele possa ser facilmente aplicado
na pratica clinica (Kors et al., 1990; Cortez & Schlegel, 2010).

Entre os métodos propostos para a obtencdo do VCG estd o método da Regressao de
Kors (Kors et al., 1990). Por meio dele € possivel obter as trés derivacdes do VCG a partir de
uma combinacao linear de 8 das 12 deriva¢des de um ECG, sendo obtido um erro minimo entre
os parametros calculados por VCG obtido por esse método e os parametros calculados para um
sinal obtido pelo método de Frank (Cortez & Schlegel, 2010).

Em razdo dos sinais das deriva¢gdes de ECG e de VCG naturalmente ndo possuirem
comportamento perfeitamente periddico e varidvel com o tempo (Sridhar er al., 2021), além
da baixa amplitude dessas variacdoes (Mathunjwa et al., 2021), a extragdo de caracteristicas
ndo lineares desses sinais € eficiente em detectar essas mudangas e comportamentos nao
evidentes no dominio do tempo (Acharya et al., 2016). Um caminho para isso é por meio
da Reconstrucio do Espaco de Fase (REF) por meio do método do tempo de atraso apresentado
por Takens (Takens, 1981, 1983). Com ele, sdo obtidas informagdes acerca do comportamento
cadtico do sistema analisado, as quais s@o mais sensiveis a alteragdes morfoldgicas no sinal. Em
razao disso, essa técnica ja vem sendo empregada para a deteccdo de arritmias a partir de sinais
de ECG, como mostrado por Amann et al. (2006) e Roopaei et al. (2010), além de isquemia e
infarto do miocardio, como j4 apresentado por Zimmerman et al. (2003) e Costa et al. (2018),

respectivamente.
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A visualizacdo do espago de fase (EF) de um sinal possui limita¢des, pois ele geralmente
possui um numero de dimensdes superior ao limite de trés dimensdes do olho humano (Vieira,
2014; Mathunjwa et al., 2021). Assim, ela € limitada a tridimensional ou em diferentes planos.
Para contornar essa limitagdo, Eckmann et al. (1995) apresentou os graficos de recorréncia, uma
forma de representar bidimensionalmente um EF m-dimensional com base na quantidade de
retornos, isto é, recorréncias, que ocorrem na trajetéria do EF. Dessa forma, independentemente
da dimensdo de imersdo (m), serd obtida uma imagem contendo informac¢des baseadas na
dindmica ndo linear e que podem representar os padrdes intrinsecos a presencga da patologia
nesses sinais.

Esses padrdes podem ser, entdo, determinados ou aproximados com base na andlise das
interagdes entre os parametros desses dados por meio de técnicas de aprendizado de maquina.
Com isso, € possivel gerar um modelo para a predi¢do de outras varidveis ou a classificacao
de novos conjuntos de dados. Por esse motivo, essas técnicas vém sendo utilizadas na area
médica para a identificacdo de diferentes patologias como cancer (Daoud & Mayo, 2019),
COVID-19 (Narin et al., 2021), arritmias (Mathunjwa et al., 2022; Isin & Ozdalili, 2017), e
infarto (Hammad et al., 2021; Khan & Pachori, 2021); devido a sua capacidade de auxiliar na
tomada de decisdes de forma rdpida e precisa (Jiang et al., 2017).

Para sinais cardiacos, isso pode ser feito a partir dos dados relacionados aos sinais
como parametros extraidos a partir de sinais de ECG (Dokur & Olmez, 2001), VCG (Dehnavi
etal., 2011), da REF (Costa et al., 2018) ou a partir de imagens de uma determinada derivagao
de ECG (Acharya et al., 2017), de um plano bidimensional de EF, de um EF com dimensao
2 (Rubin et al., 2017), ou de um grafico de recorréncia (Mathunjwa et al., 2022). Para esse
ultimo, no entanto, é necessdrio ser obtida a dimensao de imersdo, podendo isso ser feito por
meio da andlise progressiva de diferentes valores de dimensdo de imersao associado ao Método
dos Falsos Vizinhos (Vieira, 2014), tendo ele um custo computacional associado a determinagao
do valor adequado, que pode ndo representar um ganho significativo na capacidade de detec¢do
de patologias.

Considerando os sinais cardiacos representados como imagens, como o espaco de
fase bidimensional e os graficos de recorréncia, sua classificacdo se da, preferencialmente, por
meio de redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN) por
elas serem capazes de realizar a extracdo automatica de caracteristicas e terem um foco no

reconhecimento de padrdes e formas em duas dimensdes, com baixa varidncia em relacao a



distor¢des na imagem como a sua translagdo ou seu escalonamento (Haykin, 2008). Duas CNNs
foram utilizadas de forma complementar como classificadores por Mathunjwa et al. (2022) para
realizar a identificacdo de diferentes tipos de arritmias a partir de graficos de recorréncias em
sinais de ECG. Ja Acharya et al. (2017) utilizou sinais de ECG como entradas em CNN para a
identificacdo do infarto do miocérdio. Apesar disso, nao foi observado na literatura a associacao
de gréficos de recorréncia gerados a partir de derivagdes de VCG com CNNGs.

Nesse contexto, além da possibilidade de reduc@o do tempo de processamento caso a
dimensao de imersao igual a 2 seja suficiente para o diagndstico do infarto, o presente trabalho
propde a analise de diferentes classificadores baseados em CNNs, testando diferentes arquiteturas
delas.

O primeiro conjunto desses classificadores € treinado com imagens de espagos de fase
de derivagdes vetocardiograficas com dimensdo de imersdo igual a 2. Ja o segundo conjunto sera
treinado com gréficos de recorréncias a fim de determinar, considerando o custo computacional
envolvido e os resultados obtidos, qual dos dois métodos possui maior viabilidade de ser

associado a pratica clinica para a identificacao de infarto do miocérdio.

1.2 — Objetivos

1.2.1 - Objetivo geral

O presente trabalho procura comparar o desempenho de diferentes arquiteturas de
redes neurais convolucionais treinadas a partir de imagens de espaco de fase bidimensional e
gréficos de recorréncia. Com essa comparacao para 0s mesmos sinais, espera-se determinar qual
arquitetura e qual tipo de imagem possui um melhor custo-beneficio para a identificacdo do

infarto do miocardio.

1.2.2 - Objetivos especificos

w Determinar, dentre os sinais de ECG de pacientes normais e infartados da base de dados

escolhida, quais serdo utilizados;
w Reconstruir o VCG pelo Método de Kors com os sinais a serem utilizados;

w Reconstruir o espaco de fase bidimensional das trés derivagdes de VCG;



w Determinar um valor para dimensao de imersao mais adequado para o conjunto de sinais a

ser utilizado;
w Obter o grafico de recorréncia para as trés derivacoes de VCG;

w Realizar o treinamento e teste de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais

para a classificacdo dos dois tipos de imagens em andlise;

w Tdentificar qual dos tipos de imagens leva a um melhor custo-beneficio para a identificacdo
do infarto considerando as métricas de classificacio e custo computacional envolvido no

processamento de sinais.

1.3 — Revisao da literatura

O uso de métodos para andlise ndo linear para identificar cardiopatias t€m ocorrido
desde a década de 2000, especialmente para detec¢do de arritmias cardiacas como a fibrilacdo
ventricular e de taquicardia ventricular em sinais de ECG, além da sua diferenciacdo de sinais
normais (Amann et al., 2006; Roopaei et al., 2010).

Em Amann et al. (2006), foi utilizado o método do tempo de atraso para reconstruir o
espaco de fase bidimensional a partir de uma derivagdo eletrocardiografica, onde o tempo de
atraso definido foi de 0,5s. Para esse trabalho foram utilizados 48 arquivos com 2 canais de
1805s por arquivo da base BIH-MIT, 35 arquivos com 1 canal por arquivo de 508s da base CU e
40 arquivos com 2 canais de 1800s da base AHA (Amann et al., 2006). Deles, segmentos de 8s
foram obtidos. A imagem do espaco de fase obtida foi entdo dividida em uma malha de 40 x 40
blocos quadrados, sendo obtido o parametro d, o qual corresponde a razao da quantidade de
blocos visitados pelo espaco de fase pelo total de blocos. Caso d seja acima de algum limiar d,
nesse caso definido por meio de testes como dy = 0, 15, esse sinal pertence a classe "Fibrilagao
Ventricular", caso contrdrio é um sinal da classe "Normal". Destaca-se que nao ha especificacao
da quantidade de arquivos para cada classe.

Esse método, em comparagdo com outros métodos para identificacdo de fibrilagdao
ventricular citados nesse mesmo trabalho, foi o mais rapido e que possuiu a melhor sensibilidade
ao considerar qualquer valor de especificidade por meio da curva Caracteristica de Operacao
do Receptor (ROC, Receiver Operating Characteristic). Considerando todas as bases de dados

utilizadas nesse trabalho foram obtidos valores de acuricia, sensibilidade e especificidade



de 96,2%, 79% e 97%, respectivamente. A especificidade, nesse caso, foi considerada mais
importante, pois € priorizada a obten¢do de um baixo nimero de falsos positivos no lugar de
falsos negativos a fim de evitar a desfibrilacdo desnecessdria, o que poderia levar a uma parada
cardiaca.

Com base no método apresentado por Amann et al. (2006), Roopaei et al. (2010)
também utilizou espagos de fase bidimensionais e propds parametros adicionais para serem
usados em conjunto com o parametro d para a diferenciacdo de sinais das classes "Fibrilagao
Ventricular"e "Taquicardia Ventricular", os quais sdo semelhantes, e sinais das classes "Normal'e
"Fibrilagdao Ventricular".

No total, 140 sinais foram utilizados, onde eles sdo provenientes de duas bases: a base de
arritmias MIT-BIH, que contém ECGs de 49 sujeitos, sendo 19 da classe "Normal", 20 da classe
"Taquicardia Ventricular" e 20 da classe "Fibrilagdo ventricular"; e base da unidade coronariana
da Enfermaria real de Edimburgo, contendo 81 sujeitos, sendo 50 da classe "Normal", 50 de
"Taquicardia Ventricular" e 40 de "Fibrilacdo Ventricular".

Para a classificagao desses sinais, dois espacos de fase para cada sinal sdo reconstruidos
por meio do método do tempo de atraso, sendo eles tratados como duas imagens. Delas,
parametros para avaliar a autossimilaridade entre as trajetdrias nessas imagens sdo obtidos
para, entdo, classificar o sinal com base nela, ja que um sinal ritmico e regular possui uma alta
autossimilaridade.

Para quantificar a autossimilaridade por meio de dois espacos de fase, Roopaei et al.
(2010) propos trés novos métodos. Sdo eles: o método da diferenca, onde o mesmo indice
d utilizado por Amann et al. (2006) € calculado para cada um dos espacos de fase, sendo a
diferenca absoluta entre eles o resultado desse método; o método da similaridade, no qual os
espacos de fase reconstruidos sdo divididos em blocos, € feita a operagdo l6gica "E"entre os
blocos correspondentes, sendo os blocos visitados pelo espaco de fase no resultado da operacao
"E"contados; e o método da contagem ponderada de blocos, o qual é semelhante ao método da
diferenca, mas blocos visitados pelo espago de fase cujos vizinhos também tenham sido visitados
recebem peso dois, sendo ao fim determinada a diferenca entre os indices d calculados para os
dois espacgos de fase reconstruidos.

Visando avaliar esses métodos, foi determinado para cada um deles um valor de limiar
para a classificac@o bindria entre cada par para as classes "Fibrilagdo Ventricular", "Taquicardia

Ventricular"e "Normal", sendo esse limiar determinado para o conjunto de treino e sua capacidade
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de generalizacdo verificada por meio de um conjunto de teste, sendo ele o limiar que levou
ao maior valor de drea sob a curva ROC. Para esses casos, o tempo de atraso utilizado para a
reconstrugcdo dos espacgos de fase também foi determinado empiricamente em uma faixa de testes
para esse tempo entre 0,01s e 0,09s. Para a discriminacao de sinais entre classes "Fibrilagdao
Ventricular"e "Taquicardia Ventricular”, e entre as classes "Fibrilacdo Ventricular e "Normal",
as acuracias de teste foram de 89,80% e 94,12% considerando o método da similaridade,
respectivamente. J4 para a diferenciacado entre as classes "Taquicardia Ventricular"e "Normal"o
método da diferenca possuiu um melhor desempenho, levando a uma acuricia de 91,51%.

Além da detecgdo de arritmias, doengas como a Doenga arterial Coronariana e Infarto
do Miocardio podem ser detectados por métodos de andlise ndo linear. A partir dos métodos
apresentados por Amann et al. (2006) e Roopaei et al. (2010), Costa et al. (2018) utilizou
redes neurais artificiais do tipo MLP com diferentes combinacdes de parametros baseados
nos parametros apresentados nesses trabalhos para a classificagdo bindria, além de diferentes
tamanhos de bloco terem sido utilizados.

Nesse trabalho, dados de 153 sujeitos, os quais podem possuir 1 ou mais sinais contendo
as trés derivacdes vetocardiogrificas de Frank, provenientes da base de dados PTB (Physikalisch-
Technische Bundesanstalt, Instituto Nacional de Metrologia da Alemanha) (Bousseljot et al.,
1995), foram classificados nas classes "Normal"versus "Infarto do miocéardio"(Grupo 1),
"Normal"versus "Infarto do miocérdio na parede anterior"(Grupo 2), "Normal"versus "Infarto do
miocérdio na parede inferolateral"(Grupo 3) e "Normal"versus "Infarto do miocardio na parede
inferior"(Grupo 4). Os grupos, possuem respectivamente 120, 120, 46 e 70 sinais, sendo metade
deles da classe normal e a metade correspondentes ao tipo de infarto a ser identificado. Ademais,
entre os sinais de cada grupo, 1/3 deles foi destinado ao conjunto de teste e o restante destinado
ao treinamento dos modelos.

Para isso, foi reconstruido o espaco de fase bidimensional de cada uma dessas derivacdes,
onde seus parametros foram extraidos considerando os tamanhos de bloco 5 x 5, 10 x 10, 20 x 20
e 40 x 40. Combinacdes desses parametros foram utilizadas como entradas em redes neurais,
sendo possivel, para a classificacdo em "Normal" versus "Infarto do Miocardio", obter uma
sensibilidade, especificidade e acurdcia de 92%, 96% e 94%, respectivamente; para as classes
"Normal"versus "Infarto do Miocardio na Parede Anterior"as métricas tiveram, na mesma ordem,
valores de 91,16%, 100% e 95,83%:; para a parede inferolateral, 90%, 90% e 90%; e, para a
parede inferior, 92,3%, 53,84% e 73,07 %.



Além disso, visando diferenciar sinais normais, de Doenca Arterial Coronariana (DAC)
e Infarto do Miocérdio, Hagiwara & Faust (2017) utilizou, entre métodos de andlise ndo linear,
parametros de andlise de quantificacdo de recorréncia obtidos a partir de graficos de recorréncia
provenientes de batimentos cardiacos de ECG, onde 10.546 pertencem a classe "Normal"e
provém de 52 sujeitos; 40.182 sdo da classe "infarto do miocardio"(148 sujeitos) e 41.545 sdo da
classe "DAC", sendo eles de 7 sujeitos.

Esses parametros foram entdo ranqueados com base em um Teste t, sendo o critério
de ordenacdo o valor t. Com base nisso, foi possivel mostrar que esses parametros sao capazes
de serem combinados para a criacdo de um modelo para classificar sinais dessas classes. Além
disso, considerando os graficos de recorréncia, graficos de bi-espectro, graficos para o cumulante
e graficos de violino para as métricas: entropia de permutacdo, dimensao fractal, entropia fuzzy e
comprimento médio da linha diagonal para cada classe, € possivel observar diferencas de forma
qualitativa entre elas (Hagiwara & Faust, 2017).

A discriminacdo de sinais da classe "Infarto do miocédrdio"de sinais da classe
"Normal"com base em parametros ndo lineares também foi feita por Sridhar et al. (2021). Nesse
trabalho, 200 sinais da derivagdo eletrocardiogréfica II, sendo 52 saudaveis e 148 infartados,
também provenientes da base de dados PTB. Segmentos de 2 segundos desses sinais foram
obtidos, totalizando 16.826 segmentos normais e 3.796 segmentos de infarto, tendo eles suas
caracteristicas extraidas por métodos de andlise ndo linear.

Entre esses métodos estdo a Andlise de Quantificagdo de Recorréncia, o Bi-espectro,
Entropia Aproximada, Entropia de Permutagdo, Andlise de Flutuacdo Destendenciada,
Dimensao Fractal, Maior expoente de Lyapunov, Entropia Amostral, Entropia de Rényi, entre
outros (Sridhar et al., 2021), totalizando um total de 45 caracteristicas extraidas por esses
métodos. Por meio de um teste t foi possivel determinar quais caracteristicas seriam consideradas
significativas para a classificacdo e, portanto, utilizadas como entrada nos classificadores, o que
ocorreu para 14 dessas 45 caracteristicas.

Quatro classificadores foram treinados e testados usando uma validagdo cruzada de
dez vezes (ten-fold cross-validation). Foram eles: K-Vizinhos mais proximos (KNN, K-
nearest neighbors), Arvore de Decisio (DT, Decision Tree), Maquina de vetores de suporte
(SVM, Support Vector Machine) e Rede Neural Probabilistica (PNN, Probabilistic Neural
Network). Deles, o melhor desempenho obtido foi para o SVM, tendo obtido valores de acuricia,

sensibilidade e especificidade de 97,96%, 98,89% e 93,81%, respectivamente. Entre as limitacoes
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apresentadas por esse trabalho estd a extragdo e selecao manual de caracteristicas, o que requer
algum custo de tempo para a computacdo de todas elas (Sridhar et al., 2021).

A fim de evitar a extracdo e selecdo manual de caracteristicas, uma rede neural
convolucional pode ser utilizada com as imagens de espagos de fase reconstruidos com duas
dimensdes ou graficos de recorréncia. (Mathunjwa et al., 2022) utilizou graficos de recorréncia
como entradas em redes neurais convolucionais para diferenciar quatro classes de arritmias
(fibrilagdo ventricular, fibrilacdo atrial, contracdo atrial prematura e contracdo ventricular
prematura), ruidos e sinais de pacientes saudaveis.

Para isso, foram utilizados 128 sinais das classes acima, onde seus tempos de duragdo
poderiam ser 8 minutos, 30 minutos ou 10 horas. Para cada sinal foram obtidos segmentos de
2 segundos, sendo cada segmento convertido para um grafico de recorréncia sem limiarizacao.

Exemplos desse grafico podem observados na Figura 1.1.

Figura 1.1 — Sinais de ECG para diferentes classes e seus graficos de recorréncia sem limiarizacdo
correspondentes: a) Fibrilacdo ventricular; b) Ruido; ¢) Fibrilacdo Atrial; d) Normal.
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Fonte: Adaptado de (Mathunjwa et al., 2022).

A classificac@o desses sinais foi feita em dois estdgios, cada um composto por uma
rede neural convolucional, onde a primeira era responsdvel por diferenciar sinais de fibrilagao
ventricular de ruidos e dos sinais das demais classes, ja que tanto a fibrilagdo ventricular quanto
o ruido levam ao desaparecimento da onda R (Mathunjwa et al., 2022). Os sinais das demais

classes atuam como entradas em um segundo classificador a fim de determinar a qual das demais
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classes (fibrilagao atrial, contracdo atrial prematura, contracao ventricular prematura ou normal)
eles pertencem.

Os dois classificadores utilizados possuiam a arquitetura de rede neural convolucional
ResNet, onde para o primeiro estagio foi utilizada a ResNet-18 enquanto para o segundo estigio
foi utilizada a ResNet-50, sendo elas inicializadas com pesos aleatorios e treinadas apenas com
o conjunto de dados desse trabalho. Além disso, foi utilizada uma validagdo cruzada de cinco
vezes (five-fold cross-validation). Por fim, considerando os dois modelos operando em conjunto,
as métricas de acurécia, sensibilidade, especificidade retornadas para o conjunto de teste foram
respectivamente 94,85%, 94,44 4 2,94% e 94,96 + 7,31%. Um resumo dos trabalhos descritos
acima € apresentado na Tabela 1.1.

E notado que os trabalhos de Amann et al. (2006), Roopaei et al. (2010) e Costa et al.
(2018) necessitam de uma etapa para extracdo dos pardmetros de espago de fase. De forma
andloga, Hagiwara & Faust (2017) e Sridhar et al. (2021) também necessitam dessa etapa para
parametros relacionados aos graficos de recorréncia, de forma que, para ambos os casos, €
necessario um tempo maior de processamento devido a essas etapas.

Além disso, os métodos empregados por Roopaei et al. (2010) e Costa et al. (2018)
requerem que dois espacos de fase sejam reconstruidos para cada sinal, o que também ¢&
responsdvel por um acréscimo nesse tempo.

Essa etapa de processamento para extracdo de pardmetros das imagens de espacgos de
fase reconstruidos e gréificos de recorréncia para a sua classificacdo pode ser substituida pelo
emprego de CNNSs, as quais realizam essa extracdo de forma inerente ao seu funcionamento, por
meio de suas camadas convolucionais. Apesar de ter empregado essa ferramenta, Mathunjwa
et al. (2022) utilizou poucos sinais para a obtenc¢do das amostras utilizadas no treinamento e
teste dessa CNN, de forma que sua capacidade de generalizacdo pode estar comprometida.

Isso pode ser atribuido ao fato de que com dezenas de milhares de sinais usados no
treinamento, eles eram provenientes de apenas 128 exames, onde cada trecho com 2 segundos era
considerado um sinal. Nenhum procedimento de separag¢do adequada desses sinais, considerando
os diferentes conjuntos, foi descrito. Dessa forma, ha o risco da ocorréncia de data leakage
(vazamento de dados).

Neste cendrio de data leakage, a informacdo utilizada no treinamento também estd sendo
utilizada na avaliacdo do modelo, o que leva uma superestimagdo das suas capacidades (JM et al.,

2018; Tampu et al., 2022), algo reportado por Yagis et al. (2021), no qual foram comparados
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Tabela 1.1 — Estado da arte: Trabalhos para classificacéio de sinais cardiacos que utilizam métodos de andlise
ndo linear, base de dados utilizadas, metodologia e resultados alcangados.

Autoria

Metodologia

Resultados Alcancados

Amann et al. (2006)

Utilizou uma base com 48 arquivos com 2 canais
contendo 1805s, 35 arquivos com 1 canal de 508s
e 40 arquivos com 2 canais de 1800s, obtendo
segmentos de 8s deles.

Espaco de fase bidimensional de uma
derivagdo eletrocardiografica para
detectar fibrila¢@o ventricular; tempo de atraso
fixo de 0,5s; imagens divididas em malha de blocos
quadrados; razio de blocos visitados pelo
espaco de fase limiar de classificagdo.

Acuracia: 96,2%;
Sensibilidade: 79,0%;
Especificidade: 97,0%.

Roopaei et al. (2010)

Base de 140 sinais, sendo 50 da classe "Normal",

50 "Taquicardia Ventricular"e 40 "Fibrilagdo Ventricular".
Discriminagdo (Fibrilag@o ventricular x Taquicardia
ventricular) e identificacdo de arritmias (Normal x Fibrila¢ao
ventricular e Normal x Taquicardia ventricular) por
meio da comparacio da autossimilaridade das
trajetérias de dois espacos de fase bidimensionais
de uma derivacdo eletrocardiogréfica;
comparagdo baseada em pardmetros obtidos ap6s
a divisdo em malha de blocos; para par de classe
se considerou o método de comparacio com melhor
desempenho.

Discriminago de arritmias:
acuracia de 89,80%;
Identificagdo de Fibrilagdo
ventricular: acuracia de 94,12%;
Identificacdo de Taquicardia
ventricular: acuracia de 91,51%.

Costa et al. (2018)

Base de obtida a partir da base PTB com sinais de 153 sujeitos,
onde o grupo 1 possui 120 sinais, sendo 60 "Normal'e
60 "Infarto do Miocérdio".
Identificagdo de infarto em diferentes paredes por rede neural MLP em
diferentes paredes a partir de
combinagdes dos pardmetros utilizados por
Roopaei et al. (2010) para espaco de fase

bidimensional, sendo suas malhas determinadas para

diferentes tamanhos de bloco.

Classificagio x Infarto do
Miocérdio:
Acuricia: 94%;
Sensibilidade: 92%;
Especificidade: 96%.

Hagiwara & Faust (2017)

Diferenciacdo entre Doenga Arterial Coronariana
e Infarto do Miocérdio com parimetros de andlise de
quantificac@o de recorréncia rankeados por teste t
considerando sinais de uma derivacao
provenientes de 207 sujeitos.

Também foi feita uma comparacio qualitativa dos
graficos de recorréncia, graficos de
bi-espectro, para o cumulante e graficos de
violino paraentropia de permutacdo, dimensao fractal,
entropia fuzzy e comprimento médio da linha
diagonal.

Por meio da andlise
qualitativa das figuras
geradas foi possivel
diferenciar as trés
classes.

Sridhar et al. (2021)

Classificagdo utilizando 52 sinais da classe "Normal"

e 148 da classe "Infarto do Miocérdio"da base PTB;
cada sinal foi dividido em segmentos de 2s, sendo feita a
extragdo de 45 caracteristicas (andlise de quantificagio de

recorréncia, bi-espectro, entropia aproximada, etc.);

as 14 mais significantes foram usadas como entrada em
classificadores (KNN, DT, SVM, PNN).

Para a SVM, a qual
possuiu melhor
desempenho:
Acurécia: 97,96%;
Sensibilidade: 98,89%;
Especificidade: 93,81%.

Mathunjwa et al. (2022)

Classifica¢@o em dois estdgios, sendo no primeiro por uma ResNet-18
entre as classes "Fibrilagdo Ventricular"e "Ruido", e no segundo
entre as classes "Normal"e trés tipos de arritmia por uma ResNet-50;
foram utilizados 128 sinais, sendo obtidos segmentos de 2s, dos
quais se construiram seus graficos de recorréncia nao limiarizados.

Para os dois modelos
operando em conjunto:
Acurdcia: 94,85%,
Sensibilidade: 94,4442,94%
Especificidade: 94,96+7,31%.

modelos treinados com dados separados adequada e inadequadamente, havendo diferencas de
acurécias para o conjunto de teste de até 54,83% entre eles, onde para todas elas estavam acima

de 90% quando separadas inadequadamente e nao passavam de 71%, caso contrdrio.
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Esse problema pode ocorrer em sinais biomédicos, por exemplo, quando dados de
um mesmo paciente estdo nos conjuntos de treinamento e teste (Samala et al., 2021). No
caso, de Mathunjwa et al. (2022), caso ndo tenha ocorrido uma separacdo adequada, sinais de
ciclos préximos de um mesmo exame, 0s quais sdo similares, podem estar sendo utilizados no
treinamento e teste. Nessa situagdo, graficos de recorréncia semelhantes serdo obtidos, o que
facilitaria a inferéncia deles, caso algum gréfico de recorréncia similar deste mesmo sinal tenha
sido apresentado ao modelo durante seu treinamento, devido a alta correlacdo entre sinais de um
mesmo paciente. A consequéncia disso € um aumento das classificagdes corretas e, em razao

disso, das métricas obtidas para o conjunto de teste nesse trabalho.

1.4 — Estrutura do Documento

Inicialmente, no Capitulo 1, sdo expostas informacdes sobre a incidéncia de doencas
cardiovasculares e infarto do miocardio, além de metodologias de diagndstico, destacando o uso
do sinal cardiaco ECG, além de métodos de processamento que podem ser aplicados ao ECG,
além de possibilidades de associacdo desse processamento para o diagndstico automatico do
infarto. Em seguida, se apresentam os objetivos gerais e especificos e a presente estrutura do
documento para todo o trabalho. Por fim, uma revisao da literatura é apresentada.

No Capitulo 2, sdo apresentadas as caracteristicas e epidemiologia do infarto agudo do
miocardio. Nesse mesmo capitulo, sdo entdo descritos os sinais elétricos cardiacos de ECG e
VCG e os impactos do infarto nesses sinais. Também sdo expostos métodos de andlise ndo linear
de um sinal, particularmente as representacoes em espacgo de fase e graficos de recorréncia. Em
seguida, sdo apresentadas as redes neurais.

No Capitulo 3, € inicialmente mostrada a proposta do trabalho e cenérios de aplicacdo
dela. Ademais, € apresentada a metodologia, o que inclui o banco de dados a ser utilizado
nesse trabalho, os processamentos realizados nos sinais eletrocardiograficos, a elaboragdo e
treinamento dos modelos de redes neurais convolucionais e as métricas utilizadas para avaliar
seu desempenho.

No Capitulo 4 sdo expostos os resultados da pesquisa, particularmente em relacao as
métricas para avaliacdo dos modelos de classificagdo obtidos e a discussdo delas.

Por fim, no Capitulo 5, sdo sumarizados os resultados obtidos com este trabalho e sao

mostradas propostas para a sua melhoria e continuagao.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 — Infarto Agudo do Miocardio

O infarto agudo do miocdrdio se destaca entre as doencas cardiovasculares, doencas
que afetam o coragdo e o suprimento de sangue pelo sistema vascular para 6rgdos vitais, devido
a sua alta taxa de mortalidade, a qual ocorre para 33% dos pacientes em um intervalo de 30 dias,
sendo metade delas antes da chegada ao hospital (Gaziano et al., 2006).

As doencas cardiovasculares, durante o século XX, passaram a representar de 10%
para 30% das mortes ao redor do mundo, das quais 80% ocorreram em paises subdesenvolvidos
ou emergentes, havendo uma tendéncia de aumento das mortes a partir da metade do século
XX, enquanto, antes, elas se concentravam em paises desenvolvidos (White & Chew, 2008).
Esse fendmeno de transi¢ao epidemioldgica se deu pelo aumento dos fatores de riscos para
essas doencas, como obesidade e diabetes, como consequéncia das transformagdes econdmicas
e demograficas deste século, e de habitos alimentares, como o aumento do consumo de 4dcidos
graxos saturados (Gaziano et al., 2006; White & Chew, 2008; Lima et al., 2000).

O IAM ocorre devido a uma obstrucdo, seja ela total ou parcial, de uma artéria corondria,
responsdvel pelo fluxo sanguineo que supre o oxigénio e nutrientes necessarios para o musculo
cardiaco. Com a interrup¢ao de, em média, de 2 a 4 horas, e falta desses componentes necessarios
para seu funcionamento, hd a necrose do musculo cardiaco (Gaziano et al., 2006; Thygesen
et al., 2007), o que prejudica sua capacidade de contracio, reduzindo, assim, o volume de
sangue ejetado a cada batimento e as capacidades fisicas do individuo. Todo esse processo
também possui consequéncias na atividade elétrica do coragdo, sendo esses efeitos mostrados na
Secdo 2.2.

Cerca de 70% dos casos fatais de IAM ocorrem devido as obstrucdes nas artérias

corondrias, causadas por placas de gordura em seu interior, sendo essa condicao chamada de
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Doenca Arterial Coronariana e representada na Figura 2.1. Essas placas formam entdo codgulos
que impedem a circulacdo de sangue para o musculo cardiaco. Além disso, o IAM pode ser
causado por espasmos coronarianos, representados na Figura 2.2, onde hd uma compressao
excessiva das paredes das artérias do coracdo, o que causa o bloqueio do fluxo sanguineo (Yasue

et al., 2008).

Figura 2.1 — Representacdo da Doenca Arterial Coronariana.

Depésitos de gordura

Fonte: Adaptada de (Blaus, 2014).

Os sintomas mais usuais para um IAM siao dor intensa no térax que pode se propagar
para os ombros, braco e mandibula; nduseas, vOmito, tontura, desfalecimento, sensacdo de
compressao no peito e ansiedade. Em certos casos esses sintomas podem ser mascarados,
especialmente para individuos que facam parte de ao menos um dos seguintes grupos: sexo
feminino, idosos, diabéticos, com insuficiéncia cardiaca ou com marca-passo (Andrade et al.,

2009).
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Figura 2.2 — Representacéio de um espasmo coronariano.

Artéria
Coronarianaj
direita \

Artéria Intraventricular
anterior

Fonte: Adaptada de (Costa, 2017).

2.2 — Sinais Elétricos Cardiacos

2.2.1 - Eletrocardiograma

A atividade cardiaca e fendmenos relacionados a ela podem ser registrados por meio do
exame de eletrocardiografia, cujo resultado é um eletrocardiograma, um registro dos potenciais de
campo elétrico gerados pelo coragdo. Isso € possivel, pois ele possui um sistema responsavel pela
geracdo e conducio de impulsos que geram uma contragdo ritmica do musculo cardiaco (Guyton
& John, 2011), mostrado na Figura 2.3. A geracdo desses impulsos ocorre em uma regido com
células especializadas no étrio (cdmara cardiaca superior) direito, onde essas células possuem a
capacidade de autoexcitacdo. Os impulsos sdo entdo propagados para o nodo atrioventricular,
responsavel por atrasar esses impulsos para que os atrios se contraiam antes dos ventriculos,
camaras cardiacas inferiores responsaveis pela ejecdo de sangue para fora do coracdo. Os
impulsos entdo se propagam para o feixe de His, os quais se dividem nos ramos esquerdo
e direito, havendo entdo a propagacao rdpida desses impulsos e a contragdo sincrona dos
ventriculos (Guyton & John, 2011).

Em um ECG, gragas a corrente elétrica que se propaga do coracao para a superficie

do corpo (Guyton & John, 2011), os potenciais de campo elétrico, os quais estdo associados
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Figura 2.3 — Em amarelo: sistema de conducéo dos impulsos cardiacos. Nele, os impulsos sdo gerados nos
nodos sinoatriais (S-A), propagando-se das camaras superiores para as inferiores. Os nimeros representam o
intervalo para chegada do impulso no local em fracdes de um segundo a partir do impulso inicial.

.20
Fonte: (Guyton & John, 2011).

as despolarizagdes e repolarizacdes que ocorrem no ciclo cardiaco, sdo obtidos por meio de
eletrodos dispostos sobre o tronco e membros do paciente, amplificados e registrados em uma
fita de papel ou digitalmente. Por ser um método ndo invasivo, de rdpida aplicacdo e baixo
custo, tanto de uso quanto dos equipamentos necessdrios, que também sao de ficil transporte e
manuseio, 0 ECG se tornou um exame de rotina em clinicas e consultérios para a avalia¢do da
atividade cardiaca e diagndstico de doengas cardiovasculares (de Cardiologia, 2003).

O sinal obtido por um par de eletrodos sobre o corpo do paciente corresponde a
uma perspectiva de visualizacdo dos potenciais elétricos, sendo cada perspectiva chamada de
derivacgao eletrocardiografica. Normalmente, exames de ECG voltados para diagndstico ou
pesquisas possuem doze derivagdes (Moffa, 2001), como mostrado na Figura 2.4. Seis delas,
denominadas DI, DII, DIII, aVR, aVL e aVF; sao chamadas de derivacdes periféricas ja que,
considerando o plano frontal do coragdo como referéncia, elas representam o deslocamento

vetorial das diferengas de potencial, sendo esse deslocamento para cima, baixo, direita ou
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esquerda. As derivagdes, V1, V2, V3, V4, V5 e V6; sdo chamadas de derivacdes precordiais e

representam o deslocamento para frente e para tras, dando uma ideia de profundidade.

Figura 2.4 — ECG de 12 derivacdes.

- A
i i i B i
L 6

Fonte: (Hampton, 2014).

Cada derivagao de ECG possui componentes que representam os fendmenos do ciclo
cardiaco que podem ser associados a fun¢ido dos pontos no coragdo em que eles se originam
ou ocorrem. Dessa forma, eles podem ajudar na identificacdo da regido afetada por alguma
anormalidade. Essas componentes sdo mostrados na Figura 2.5. Nela, a linha horizontal é
chamada de linha de base ou linha isoelétrica. Os pontos fora dessa linha correspondem aos
eventos do ciclo cardiaco e sdo, da esquerda para a direita, correspondentes a onda P, que
representa a despolarizacdo dos atrios, as camaras superiores do coragdo, que ocorre devido a
estimulos gerados no nodo sinoatrial; o intervalo PR, o qual € o tempo até que esses estimulos
cheguem aos ventriculos; o complexo QRS, correspondente a despolarizagao dos ventriculos, o
que causa sua contracio; o segmento ST, intervalo para a repolarizacdo ventricular; e a onda T,
quando essa repolarizacao ocorre (Pastore et al., 2016).

Por fim, a partir da andlise de todos esses eventos por diferentes perspectivas pelas
derivagdes de ECG e associando eles com os sintomas reportados e histdrico clinico do paciente é
possivel diagnosticar diferentes patologias cardiacas (Hampton, 2014), como isquemias, infartos,

arritmias, distirbios de condug¢do, inflamagdes, entre outras (Sukienik, 2015).



18

Figura 2.5 — Sinal bésico de eletrocardiograma e suas ondas caracteristicas.

Complexo
QRS

R

Intervalo PR Q
em— s

Intervalo QT

Fonte: (HacksCooking, 2013).

Impactos do IAM no sinal de ECG

De acordo com Sukienik (2015), as caracteristicas da obstru¢do determinam, além da
evolucdo da doenca, os impactos do infarto no sinal eletrocardiografico. Uma oclusao total, a
qual representa cerca de um ter¢o dos casos, resulta em um Infarto Agudo do Miocéardio com
Supra de ST (IAMCSST), o qual normalmente evolui para um [AM com onda Q patolégica. Um
critério para considerd-la patoldgica € sua amplitude ser maior ou igual a um quarto do complexo
QRS em no minimo duas derivagdes e sua duracio ser maior que 0,04 segundos (Pastore et al.,
2016). Além disso, um dos fendmenos associados a infartos € o supra desnivel no segmento ST
em ao menos duas derivagdes contiguas, isso €, de perspectivas adjacentes (Bueno, 2011).

Ja se a oclusdo, independente de ser parcial ou total, possuir boa circulagdo colateral,
isso &, por caminhos alternativos, é provédvel ocorrer um Infarto Agudo do Miocérdio Sem Supra
de ST (IAMSSST), o qual evolui para um IAM sem onda Q patolégica. Nesse segundo caso,

pode haver uma depressao do segmento ST ou ainda, em torno de 60% dos casos, uma inversao
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da onda T. Entre 5% e 10% desses casos o ECG pode permanecer inalterado em relagdo a exames
anteriores. Ademais, um IAMCSST pode evoluir para um IAMSSST e vice versa.

Ainda segundo Sukienik (2015), para os casos de IAMCSST em que ndo hd a
intervencao para restauracdo da circulagdo, a evolucdo da regido infartada ocorre em uma

sequéncia de quatro fases, estando elas apresentadas na Figura 2.6:

w Fase hiperaguda: ocorre por 15 a 30 minutos apds a obstru¢do. A onda T € elevada,
simétrica e possui base larga. Por essa fase ser nos momentos iniciais e durar pouco tempo,

ela é raramente observada em ECGs da prética clinica. Ela € ilustrada na Figura 2.6(b).

w Fase aguda: com a persisténcia da oclusio, ocorrem lesdes ainda reversiveis, assim como
o inicio de necrose, a qual resulta na apari¢do da onda Q patoldgica. E apresentada na

Figura 2.6(c).

w Fase subaguda ou recente: inicia-se apds horas ou dias a partir do inicio do IM, como
mostrado na Figura 2.6(d), sendo caracterizada por ondas T negativas em derivacdes
que possuiam elevacdo no segmento ST. A onda Q patolégica torna-se mais aparente,
aparecendo também ondas T negativas onda havia elevacao do segmento ST. Apds algum
tempo, o supra desnivel ST sofre uma reducdo até seu desaparecimento em até 4 semanas,

como pode ser observado na Figura 2.6(e).

w Fase cronica ou antiga: apresentada na Figura 2.6(e). Nela predomina a necrose, a qual
se reflete na onda Q anormal. Além disso, o segmento ST passa a estar na linha de base,

podendo haver a normalizag@o ou a permanéncia do estado anormal da onda T.

2.2.2 — Vetocardiograma

Uma forma alternativa para a representagao das atividades elétricas cardiacas é por
meio do VCG, o qual € composto por trés derivagdes, chamadas de derivacdes bipolares. Elas
representam a varia¢ao dos potenciais elétricos cardiacos com base nos trés vetores ortogonais
Va, Vy e V.. Cada par dessas deriva¢des define um plano no espago-tempo que corresponde aos
planos cardiacos, ou seja: aos planos sagital, frontal e transversal (Yang et al., 2013).

Além disso, as trés derivagdes em conjunto permitem que o ciclo cardiaco seja visto de
forma tridimensional, como apresentado na Figura 2.7, sendo esse sinal o VCG, mostrado na

Figura 2.7. Nele sdo apresentados loops que correspondem as ondas que compdem um sinal de
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Figura 2.6 — Fases de evolu¢do de um Infarto Agudo do Miocérdio com Supra ST.

,.\_/ Fase Hiperaguda i Fase Aguda
< 30 minutos a partir de 30 minutos
(isquemia subendocardica) (lesdo transmural)

Horas ou Dias | 4 Semanas Fase Crbnica

Fase -slu.l-tlva.l"guda meses / anos
(necrose, lesdo, isquemia) (necrose)
Normal B Isquemia M Lesao Bl Necrose

Adaptado de: (Sukienik, 2015).

ECG, onde o loop P representa a despolarizagao atrial, o loop QRS representa a despolariza¢ao
ventricular e o loop T representa a sua repolarizacdo. Considerando eles, € possivel diagnosticar
doencas com base em alteracdes morfoldgicas ou com base em suas dreas (Ginefra et al., 2006).

O método considerado padrao ouro para sua obtengao é o VCG ortogonal corrigido de
Frank (Frank, 1956), isso se deu, pois ele passou por aprimoramentos para a reducao de erros
resultantes das variagdes no posicionamento dos eletrodos e das diferencas anatdmicas entre os
pacientes. Mesmo sendo padrao ouro, seu uso nao foi adotado, pois requeria eletrodos € um
equipamento diferenciado. Além disso, devido aos arranjos requeridos para sua obten¢ao, os
quais envolvem eletrodos nas costas € no pesco¢o, ndo era possivel registra-lo com o paciente na
posicdo supina sem causar desconforto no paciente (Macfarlane & Edenbrandt, 1991).

Assim, para aproveitar as vantagens oferecidas pelo VCG de Frank, mas mitigando
essas desvantagens, foram desenvolvidos métodos para a reconstru¢do desse VCG a partir do

ECG de 12 derivacgdes de forma digital. Tornando possivel entdo que o VCG seja obtido apenas
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Figura 2.7 — Exemplo de sinal de vetocardiograma. Em vermelho: Loop P; em verde: Loop QRS; em azul:
Loop T.
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Fonte: (Yang et al., 2012).

com 0s equipamentos e técnicas para obtencdo de um ECG, sem requerer treinamento adicional

os profissionais que fazem o exame (Kors et al., 1990).

Reconstrucao do VCG a partir do ECG de 12 derivacoes

Trés métodos se destacam para a reconstrucdo de forma digital do VCG a partir do
ECG sdo eles: 0 método Quasi-Ortogonal de Kors; o0 método da Matriz Inversa de Dower e o
método da Regressao de Kors, sendo eles descritos por Kors ef al. (1990). Eles se baseiam na
obten¢do de uma matriz de regressdo a qual € multiplicada com uma matriz com as derivagdes
do ECG para ser obtida uma matriz com as trés derivagdes vetocardiograficas. Esse processo é

exemplificado pela Equacao 2.1.

VX a1 ... 0A1712 DI
VY - a1 ... a212 : (21)
VZ asi ... Qasi2 V6
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O método Quasi-Ortogonal de Kors € o que possui a premissa mais simples: as
trés derivacdes eletrocardiograficas que mais se aproximam das derivagdes vetocardiograficas
sao multiplicadas por um fator de escalonamento, de forma que as derivacdes de ECG DII,
V2 e V6 levam a reconstru¢do das derivacdes V,, V, e V., respectivamente (Kors et al.,
1990). Considerando isso e a matriz de coeficientes para a multiplicacdo do ECG, apenas
os coeficientes relacionados a multiplicacdo dessas derivacdes nao serdo zerados, enquanto os
demais corresponderdo ao fator de escalonamento.

O método da Matriz Inversa de Dower foi baseado em um método elaborado por
Dower et al. (1980) para a obtencdo das 12 derivacdes de ECG a partir das trés derivacdes
do vetocardiograma de Frank. Posteriormente, Edenbrandt & Pahlm (1988) utilizou a inversa
da matriz com 24 coeficientes para se obter as 8 derivacdes independentes de ECG (sem
as derivacoes DIII, aVR, aVL, aVF), de forma que se utilizam 8 das 12 derivagOes para a
reconstrugdo do VCG.

Ja o método da Regressao de Kors consiste no aprendizado supervisionado de uma
matriz de regressao com base em ECGs e VCGs capturados simultaneamente para reduzir a soma
dos erros ao quadrado entre os valores das derivagdes de Frank e as derivagdes reconstruidas.
Para isso foram usadas 8 das 12 derivac¢des de ECG, sao elas: DI, DII, V1, V2, V3, V4, V5 e V6.

Apds uma comparagao dos parametros quantitativos, como angulos de pico e de angulos
médios entre loops QRS e T, de sinais de VCGs reconstruidos com os obtidos pelo método de
Frank, o método da Regressdao de Kors resultou em uma menor diferenca nesses parametros em
relac@o aos demais métodos descritos acima (Cortez & Schlegel, 2010).

Por fim, a Tabela 2.1 apresenta os coeficientes para as matrizes de reconstru¢ao para
cada um dos métodos de reconstrucdo do VCG citados anteriormente, de acordo com Cortez
et al. (2014), destacando que foram utilizadas as 12 deriva¢des de ECG para a reconstrugdo pelo
método de Dower.

Tabela 2.1 — Coeficientes para as derivacdes do ECG utilizadas reconstrugdo do VCG.

Método | DETIVaci0 | II I | aVR | aVL | aVF | V1 | V2 | V3 | V4 | V5 | V6
do VCG

Regressao X 0.380 | -0.070 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | -0.130 | 0.050 | -0.010 | 0.140 | 0.060 | 0.540
Linear Y -0.070 | 0.930 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.060 | -0.020 | -0.050 | 0.060 | -0.170 | 0.130
de Kors z 0.110 | -0.230 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | -0.430 | -0.060 | -0.140 | -0.200 | -0.110 | 0.310
Kors X 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000
Quasi- Y 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Ortogonal z 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | -0.500 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Matriz X 0.632 | 0.235 | -0.397 | -0.434 | 0.515 | -0.081 | -0.515 | 0.044 | 0.882 | 1.212 | 1.125 | 0.831
Inversa Y -0.235 | 1.066 | 1.301 | -0.415 | -0.768 | 1.184 | 0.157 | 0.164 | 0.098 | 0.127 | 0.127 | 0.076
de Dower z 0.059 | -0.132 | 0.191 | 0.037 | 0.125 | -0.162 | -0.917 | -0.139 | -1.277 | -0.601 | -0.086 | 0.230
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2.3 — Métodos de analise nao linear

2.3.1 - Reconstrucao do espaco de fase

Um sistema, de acordo com a defini¢do dada por Ljung & Glad (1994) €, de forma
abrangente, um componente ou um conjunto deles cujas propriedades e comportamento se
deseja estudar, seja por meio de experimentos ou com o uso de modelos. Dentre os modelos
matemadticos elaborados estdo os modelos dindmicos, nos quais as varidveis se relacionam entre
si, mas também dependem de seus valores anteriores. Em razdo disso, Ljung & Glad (1994)
define um sistema dindmico como um sistema que pode ser descrito por meio de equagdes
diferenciais ou de diferencas.

A dimensdo de um sistema dindmico se da conforme a quantidade de varidveis de
estado, ou seja, as varidveis que permitem a descricao do sistema de acordo com sua variagao no
tempo, para sistemas descritos por equagdes diferenciais ordindrias. Uma forma de investigacao
do comportamento desses sistemas se da por meio do seu Espaco de Fase (Strogatz, 1994; Vieira,
2014).

O Espaco de Fase de um sistema, € um espago que contém todos os seus estados
possiveis, de forma que cada ponto corresponde a uma solu¢do dele de acordo com sua evolug¢ao
no tempo, ou seja, um estado; e cada eixo representa uma varidvel de estado. O conjunto de
pontos forma a trajetéria do espaco de fase, ou atrator. Por meio do comportamento do atrator
pode-se avaliar o comportamento do sistema, como o quo cadtica € a sua dindmica, além de ser
possivel evidenciar comportamentos deterministicos em sistemas com dindmicas aparentemente
cadticas.

Um exemplo de atrator € o Atrator de Lorenz, apresentado na Figura 2.8. Ele foi descrito
pela primeira vez em 1963, tendo sido obtido a partir da anélise de um sistema descrito por trés
equacoes diferenciais de um modelo para conveccdo atmosférica e se destacado por ser altamente
sensivel as suas condicdes iniciais, uma caracteristica do caos, tendo, a0 mesmo tempo, uma
regularidade (ordem) na forma que as curvas se dispdem (Stewart, 2000).

Considerando o sinal de uma derivacao cardiaca como a saida de um sistema, o espago
de fase se mostrou uma ferramenta util para a discriminagdo de sinais eletrocardiograficos
de pacientes patoldgicos, por esses possuirem, de acordo com Govindan et al. (1998),

comportamento mais cadtico que sinais de pacientes saudaveis.
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Figura 2.8 — Exemplo de atrator cadtico tridimensional de Lorenz.

-20 0
Fonte: Yang et al. (2006).

As equagoes diferenciais do sistema de geracdo e condugdo da atividade elétrica cardiaca,
necessarias para a obtencdo do EF pela sua forma usual, no entanto, ndo sdo conhecidas. Assim,
sdo necessdrios métodos alternativos para a obtencdo do EF para esses sinais. Um desses
métodos é o Método do Tempo de Atraso, descrito por (Takens, 1981, 1983), o qual permite
a reconstrucao do espaco de fase m-dimensional original a partir de uma série temporal de
uma Unica varidvel, como uma derivacdo de ECG ou VCG. Caso a dimensdo do espaco de fase
reconstruido seja alta o suficiente, a Reconstruc@o do Espaco de Fase (REF) é semelhante ao EF
original (Zimmerman et al., 2003).

Essa REF composta por 7' estados em uma série temporal de tinica varidvel com N

pontos € representada por:

Xy Ty Tigr 0 Tid(m-1)7
X = %2 T 2.2)
i Xr i | T Tr4r N i

Na Equacgdo 2.2, X € o espaco de fase reconstruido para m dimensdes, x,, ¢ o n-ésimo
ponto da série temporal de uma varidvel, /V € a quantidade de amostras da série, 7 é o tempo de
atraso utilizado para a reconstrucao e m € a dimensao do espaco de fase, sendo geradas m — 1

versoes atrasadas em um tempo multiplo inteiro de 7 (Zimmerman et al., 2003).
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Com base na Equacio 2.2, a quantidade de estados, ou seja, a quantidade de pontos no
espaco de fase (7') € limitada por NV e pela dimensdo da REF, isso €, sua dimensdo de imersao.

Sendo ela dada pela Equacao 2.3:

T=N-(m-1)-7. (2.3)

Para um REF bidimensional (dimensao de imersao igual a 2) de uma série temporal
obtido pelo método do tempo do atraso, € possivel obter a imagem dessa reconstrucdo realizando
o tracado do sinal original x(¢) no eixo das abcissas e a sua versao atrasada no eixo das ordenadas,
como feito por Amann et al. (2006). Nesse caso, foi obtida a REF bidimensional para uma
derivacdo de ECG. Para esses sinais, caso eles sejam provenientes de um paciente saudavel, eles
possuem comportamento menos cadtico, o que € representado no REF pela concentragdo do
tracado em uma regido definida. J4 caso o paciente possua uma patologia, um comportamento
mais cadtico € observado, o que leva o tragado a ocupar uma regido maior e mais irregular, como

mostrado na Figura 2.9.

Figura 2.9 — Esquerda: Espago de fase reconstruido para um sinal de ECG de um paciente saudavel. Direita:
Espaco de fase reconstruido para um sinal de ECG de paciente com fibrilagdo ventricular.

A
08|
-06
04}
D21

0.2}
04}
06}
08}

1 . \ . . . . ,
-1 -08-06-04-02 0 02 04 06 08 1

Fonte: Adaptada de Roopaei et al. (2010).

Determinacio do Tempo de Atraso

O valor de tempo de atraso escolhido para ser utilizado na Equacdo 2.2 tem influéncia
na correlacio entre as amostras do sinal original e das suas m — 1 versdes atrasadas, devendo
o tempo de atraso ser escolhido de forma que a informacao redundante entre o sinal original
e sua versao atrasada seja minimizada (Vieira, 2014). Uma forma de fazer isso € com base na

Informacdo Mitua (MI, do inglés, Mutual Information), um conceito da Teoria da Informacao.
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Para se obter a MI é necessario se conhecer a Quantidade de Informacao de um Evento.
Esse conceito é baseado na ideia de que um evento ¢ com baixa probabilidade de ocorréncia,
p(q), possui mais informag@o associada, h(q), dada em bits e apresentada na Equagdo 2.4, que
um evento que possui uma maior probabilidade (MacKay & Mac Kay, 2003).
1

h(q) = log, P(q) 2.4)

Considerando entdo uma variavel aleatéria (), ao calcular a Quantidade de Informagao
para a distribuicdo de probabilidade dos eventos dela, se tem a sua entropia (H (())), dada pela
Equacao 2.5:

1
HQ) =) P(g)log 5 2.5)
- P(q)
qEAQ
Onde ¢ convencionado que 0log ¢ = 0 caso P(g) = 0, jd que limg_,+ 0 log 5 = 0.
Além da entropia, se tem a entropia condicional, a qual, para uma varidvel Q dado R, é

a entropia da distribui¢do P(q|r = g) e se dd pela Equacao 2.6:

1
H(Qlr=gi) = ) Plalr = g1)log (2.6)

e (qlr = gr)

Pela média considerando r da entropia condicional de Q dado r, é obtida a entropia
condicional de Q dado R. Sendo ela a medida da incerteza média em Q quando se conhece r, a

expressao para sua expressao € apresentada na Equacao 2.7 (MacKay & Mac Kay, 2003).

HQR) = Y Plgr)log

qreAQAR

1
2.7
Plglr) @7

Com base na equacdes 2.5, 2.6 e 2.7, a MI (/) que representa a quantidade de informagao

que se tem de Q quando a varidvel R é conhecida € dada por:

[(Q; R) = HQ) — H(Q|R) = H(R) — H(R|Q). (2.8)

Com base na medida da informac@o mutua entre a série temporal correspondente ao
sinal original e sua versdo atrasada por um tempo 7, € possivel se obter uma estimativa da curva
de informagdo mutua a partir do célculo dessa medida para diferentes tempos de atrasos. Com

iss0, o tempo de atraso ideal é determinado como sendo o tempo para o qual ocorre o primeiro
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minimo local na curva de informac¢ao mutua, como exemplificado na Figura 2.10 (Fraser &

Swinney, 1986).

Figura 2.10 — Curva de informagdo mutua e reconstrug@o do espago de fases de uma reacéio quimica oscilante
com 7 obtido a partir do primeiro minimo local dessa curva.

r

T(sec)

Fonte: Adaptada de Fraser & Swinney (1986).

Alguns valores de tempo de atraso ja foram analisados em pesquisas com sinais de ECG.
Para o trabalho de Roopaei ef al. (2010), eles estao entre 0,01s e 0,08s, onde foram testadas
combinagdes para a comparacdo entre dois espacos de fase bidimensionais com o objetivo de
detectar arritmias, sendo escolhidos valores nessa faixa para a comparagdo. Ja para o trabalho de
Amann et al. (2006) foi definido um valor de 0,5s a fim de se definir uma métrica quantitativa
para atuar como limiar para a classifica¢do de sinais com fibrilacao ventricular. Por fim, Costa
et al. (2018) utilizou valores de tempo de atraso baseados nos valores utilizados por Roopaei et al.

(2010) para a identifica¢do de infarto do miocardio a partir de derivagdes vetocardiograficas.

Determinacio da Dimensao de Imersao

De acordo com a teoria exposta em Takens (1981) e Takens (1983), a dimensao de
imersdo para a REF, dada por m na Equacdo 2.2, deve satisfazer a relacdo m > 2d + 1. Na qual

d é a dimensao fractal do espaco de fase, nem sempre conhecida para determinados sistemas.
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Uma forma de contornar esse problema se da pela aplicacdo do método dos Falsos Vizinhos
mais Proximos (FNN, do inglés, False Nearest Neighbors). Esse método parte da premissa de
que pontos no REF que sdo vizinhos verdadeiros em um EF continuam préximos mesmo que a
dimensao de reconstru¢do aumente, enquanto os falsos vizinhos se afastam, ja que aparentavam
estar proximos apenas pelo fato do atrator ser uma projecao de uma dimensdo maior em uma
menor (Chen et al., 2021). Assim, o valor da dimensao de imersao € incrementado de forma
gradativa e é avaliado o percentual de pontos no REF obtido que se afastaram ou a dimensao
de imersao ¢ dada pelo menor valor de m para o qual se obtém o menor percentual de falsos

vizinhos (Vieira, 2014).

2.3.2 — Grificos de recorréncia

A visualizagdo de espacos de fases € limitada pela visdo do olho humano, isso €, em
trés dimensdes. Esses espacos, no entanto, podem na realidade ter 150 dimensdes, como 0s
apresentados no trabalho de Chen ef al. (2021), de forma que métodos alternativos para a analise
qualitativa desses EF dentro dos limites do olho humano foram desenvolvidos.

Um desses métodos € conhecido como gréfico de recorréncia (RP, do inglés Recurrence
Plot). Os RPs tiveram seu conceito apresentado por Eckmann ez al. (1995) e permitem que se
tenha, em duas dimensdes, uma ideia do comportamento de um EF com base na sua recursao,
isso é, onde suas trajetdrias retornam a um ponto anterior.

Considerando dois estados X; e X; de um espago de fase com 1" estados e dimensado
de imersdao m, hd recorréncia (1) entre esses dois estados caso a distincia entre eles por
alguma norma, geralmente a norma euclidiana, for inferior a um limiar chamado de raio de
vizinhanca (¢). Para representar a presenca ou auséncia de recorréncia, € utilizada a fungdo
Degrau unitario(©), de forma que caso a distincia seja inferior ao limiar, serd retornado 1,
representando uma recorréncia. Toda essa lgica € dada pela Equacdo 2.9, podendo ser ilustrada

conforme apresentado na Figura 2.11 (Vieira, 2014; Mathunjwa et al., 2022).

R = 0O(c — ||Xi — X)), @€ R™ i, j=1,2,...,T. 2.9)

Tendo em conta que o RP é uma matriz quadrada de ordem 7" onde 7' € a quantidade
de estados do EF, com o calculo das normas entre os elementos é obtida uma matriz chamada
de Matriz Distancia, a qual pode sofrer escalonamento. O raio de vizinhanga associado com a

fun¢do degrau atuam como uma forma de binarizac¢do, de forma que, caso haja recorréncia, um
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Figura 2.11 — Representacdo de dois estados, X; e X}, considerados recorrentes por estarem dentro do raio de
vizinhanga € em uma trajetéria de espaco de fase arbitrario.

Fonte: Adaptada de Vieira (2014).

ponto preto serd marcado no RP para o indice correspondente a essa recorréncia, e caso contrdrio,
haverd um ponto branco (Vieira, 2014). Um exemplo de gréfico de recorréncia gerado dessa
forma € mostrado na Figura 2.12.

A determinagdo de recorréncias € dependente do raio de vizinhanga escolhido. Caso ele
seja um valor alto, varias falsas recorréncias podem ser detectadas e, caso seu valor seja baixo,
poucas ocorréncias serdo detectadas. Alguns métodos, no entanto, sdo sugeridos para a obtencao
desse valor, sendo eles enumerados por Vieira (2014).

O primeiro deles consiste em analisar o maximo didmetro do espago de fase e utilizar um
valor de raio de vizinhanga correspondente a um pequeno percentual desse didmetro. O segundo
consiste em avaliar a taxa de recorréncia e utilizar um valor de € que garanta um pequeno valor
minimo de taxa de recorréncia. Por fim, também pode se analisar o ruido em séries temporais,
quando ele é conhecido, e determinar o raio de vizinhanga como ao menos cinco vezes o valor
do desvio padrao desse ruido (Vieira, 2014).

Uma defini¢do alternativa aquela dada em Equagao 2.9 utiliza apenas as normas entre os
estados, sendo as distincias representadas por meio de cores, sem a necessidade de limiarizagdao
pela fungdo degrau considerando o raio de vizinhanga (Mathunjwa et al., 2022). Sendo isso

mostrado pela Equacgdo 2.10.

R =X = X)), i € R™; 4, =1,2,...,T. (2.10)
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Figura 2.12 — Exemplo de grafico de recorréncia de uma série temporal de variabilidade de frequéncia cardiaca
para um sinal de um recém-nascido prematuro, para o qual se teve REF obtido param = 3,7 =3 e e = 8.
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Fonte: Adaptada de Santos ef al. (2014).

A matriz distancia obtida por esse método € convertida em uma matriz composta
por elementos com trés valores entre O e 1, as quais representam os valores dos trés canais
RGB, sendo finalmente obtida a versdo modificada do grafico de recorréncia (Mathunjwa et al.,
2022). Um exemplo dessa versdo para um sinal de ECG considerado normal € apresentado na

Figura 2.13.

Figura 2.13 — a) Sinal de ECG saudavel; b) Grafico de recorréncia para esse sinal obtido sem limiarizagao.
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Fonte: Adaptada de Mathunjwa et al. (2022).

2.4 — Redes Neurais

De acordo com Haykin et al. (2009), uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma méaquina
criada a fim de modelar como o cérebro realiza uma tarefa ou funcao de interesse. Uma classe de

RNA sdo as redes Perceptron Multicamadas, em inglés Multilayer Perceptron (MLP), as quais a
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partir de um conjunto de entradas e de um conjunto de unidades unitdrias altamente conectadas
entre si chamadas de perceptron, baseadas em neuronios, retornam um vetor de saida com base
nos resultados das operagdes realizadas por eles. Cada conexao possui um peso proprio e os
pesos de cada conexado sao modificados durante a etapa de treinamento com base na comparac¢io
da saida obtida com a saida desejada, a qual j4 é conhecida, e na propagac¢do desse sinal de erro.
Nesse caso, € dito que o aprendizado € supervisionado.

Uma rede MLP possui a topologia exemplificada na Figura 2.14 e que se d4 em trés
camadas ou mais camadas. Nela, os neurdnios de uma camada, representados por circulos, se
conectam com todos da camada seguinte, onde cada seta representa essa conexao. A primeira
camada € a camada de entrada, na qual os perceptrons recebem um vetor contendo as diferentes
informacdes utilizadas como entrada pela rede para determinacdo da sua saida, apresentada como
um vetor na camada de saida. Entre elas estdo as camadas ocultas, as quais fazem o mapeamento
de forma ndo linear das entradas para saidas por meio de uma fun¢do criada pela superposicdo

de diversas funcdes de transferéncia nao lineares mais simples (Gardner & Dorling, 1998).

Figura 2.14 — Ilustracdo de rede neural do tipo MLP com duas camadas ocultas.
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Camada de entrada  Camada oculta 1 Camada oculta 2 Camada de saida

Fonte: Adaptado de (Haykin et al., 2009).

Cada neurdnio recebe como entrada a soma ponderada das entradas da rede ou das
saidas dos neurdnios anteriores de acordo com o peso associado para cada conexdo. Além disso,
o resultado dessa soma pode ser mapeado para um intervalo pela fun¢do de ativagdo do neurdnio,
o que oferece um nivel maior de abstra¢io para as entradas do neurdnio, além de, como sera
mostrado mais adiante, influenciar na complexidade da etapa de treinamento. Cada neurdnio
também possui associado a si um viés (ou bias), isso €, um valor de erro sistemdtico adicionado

a soma ponderada. Todo esse sistema € apresentado na Figura 2.15
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Figura 2.15 — Representagcdo de um neurdnio considerando seu viés, suas conexdes de entrada, funcdo de
entrada, de ativagao, sua saida e suas conexdes de saida.

1 Peso do viés
ap= a;= g(in;)

Conexodes Fungdode Fungdode Saida Conexlaes
de entrada entrada ativagao de saida

Fonte: Adaptado de (Haykin et al., 2009).

Dentre as funcdes de ativagcdo para as camadas ocultas se destaca a fungao ReLLU (no
inglés: Rectified Linear Unit, Unidade Linear Retificada), dada pela Equacdo 2.11 (Haykin
et al., 2009). Isso se d4 pelo fato de suas derivadas, as quais devem ser utilizadas durante o
treinamento, terem uma computacao simples e terem valores maiores que as de uma funcgao

sigmoide (Ramachandran et al., 2017).

f(z) = max(0, x) (2.11)

No contexto das camadas de saida em RNAs utilizadas para classificacdo bindria,
destaca-se a funcdo sigmoide, a qual também pode ser usada nas camadas ocultas, dada pela

Equacdo 2.12 (Haykin et al., 2009).

1
1+ exp(—sx)’

f(z) s=1 (2.12)

Os pesos, inicializados com pequenos valores aleatdrios, sdo ajustados durante essa
etapa de treinamento por meio do algoritmo de retro-propagagao ou, no inglés back-propagation,
sendo essa uma das abordagens mais utilizadas para esse ajuste.

Para explicar esse algoritmo, € considerada uma MLP, mostrada Figura 2.16, focada
em regressdo, de forma que ela possuird apenas um neurdnio na camada de saida; a fungdo de
ativacdo na sua camada oculta serd a fungdo sigmoide e sua camada de saida ndo possuird fungao
de ativacdo, isso €, ja retornando o resultado da soma ponderada nas entradas dos neurdnios.

Além disso, para simplificacdo da andlise, a rede ndo possuird vieses e conterd apenas uma
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camada oculta. Dois sinais percorrem essa rede: os sinais de fun¢do, que correspondem a

propagacdo direta, e os sinais de erro, os quais correspondem a retro-propagacao.
Figura 2.16 — Rede neural MLP com entradas a;, pesos da camada de entrada para a camada oculta em um

vetor W, neurdnios na camada oculta b;, pesos da camada oculta para a camada de saida em um vetor V e
neurdnio z; na camada de saida.

a1

dz
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ani

Fonte: Elaborada pelo autor.

No sentido direto, cada neur6nio tem em sua entrada o resultado da soma ponderada
dos elementos da camada anterior com relacao aos pesos de conexdo. Para a camada oculta isso

¢ dado pela Equagdo 2.13:

NI
in; :iji'aiaj:():lamaNH' (2.13)
=0
Sendo a fun¢@o de ativagio sigmoide, a saida do neur6nio b; €,

1

= =1 2.14
1+ exp(—s-in;)’ ° @.14)

b
A derivada de b; com relagdo a in; ¢ dada por b;(1 — b;). Da mesma forma, as saidas
b; junto com as conexdes vy; formam a soma ponderada que atua como entrada no neur6nio da

camada de saida, sendo essa soma representada pela Equacdo 2.15 e correspondente, nesse caso

em que ndo ha funcao de ativagdo, as saidas da rede.
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NH
a=Y vgyby k=1 (2.15)
=0

No aprendizado supervisionado as saidas obtidas em 2z, para cada entrada, sdo
comparadas com as respectivas saidas esperadas, chamadas aqui de c,, sendo obtidos erros

e, para cada um deles, como apresentado na Equacdo 2.16:

€n = Cpn — Zn (2.16)

Os erros obtidos para cada entrada inserida na rede sdo entdo quantificados em uma
funcgdo custo, a qual serd posteriormente minimizada. Uma fung¢ao custo simples utilizada em
redes neurais para regressao € a MSE (Mean Squared Error, em portugués: Erro Quadratico

Médio) (Zhang et al., 2019), dada para esse problema pela Equacao 2.17:

N
1
MSE = [(época) = 5— > e, (2.17)

n=1
para o qual n representa uma determinada entrada apresentada a rede, época a iteragdo atual
do algoritmo de ajuste de pesos. O fator 2 € adicionado a essa equagao a fim de simplificar o
resultado final da expressdo para ajuste de pesos da rede.

Uma forma de minimizar a fun¢do custo, melhorando o desempenho da RNA para o
conjunto de treinamento, se dd por meio do método do gradiente descendente. Ele consiste em
realizar o ajuste dos pesos das conexdes entre neurdnios de acordo com a direc@o oposta a do
vetor gradiente da fungdo custo com relacdo aos pesos das conexdes. Para a RNA de exemplo

esse ajuste € dado pela Equacdo 2.18 e Equacdo 2.19:

OE(é
v1;(época + 1) = vy;(época) — HM (2.18)
V15
(&
wji(época + 1) = wj;(n) — ”M (2.19)
Wi

O 7 é um fator chamado de Taxa de Aprendizagem, o qual determina a intensidade do
ajuste dos pesos. Por meio do cdlculo das derivadas parciais com base na regra da cadeia sdao
obtidas as expressdes para ajustes dos pesos dadas pelas equacdes 2.18 e 2.19, que passam a ser

as expressoes das equacoes 2.20 e 2.21, respectivamente:
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v1;(época + 1) = vy, (época) + ne, (época)b;(época) (2.20)

wj;(época + 1) = wj;(época) + ne,, (época)vy;(época)b;(época)(1 — (b;(época)))a,(época)
(2.21)

Nessa etapa, o sinal de erro € obtido na camada de saida e propagado dela para a
camada de entrada, como mostrado nas equacdes 2.20 e 2.21. Ele ocorre a partir de um nimero
definido de iteragdes, chamadas de €pocas, ou até o erro atingir um valor suficientemente
pequeno (Gardner & Dorling, 1998; Haykin et al., 2009).

E importante destacar que, caso a rede apresentada possuisse mais camadas, a 16gica
apresentada acima para determinacdo dos novos pesos também seria valida, bastando apenas
determinar a relagcdo entre a fun¢@o custo e os pesos da camada a ser ajustada pela regra da
cadeia, a qual também pode ser usada para a determinacdo do ajuste dos vieses.

Inicialmente, as redes MLP utilizadas possuiam poucas camadas ocultas, sendo
chamadas de redes rasas, e limitadas a uma ou duas camadas ocultas, em funcdao do
poder computacional e métodos de treinamento limitados. Com o aumento do primeiro e
melhorias nos métodos de treinamento que ocorreram na primeira década do século XXI, o
treinamento de redes com multiplas camadas, chamadas de Redes Neurais Profundas, tornou-se
possivel (Aggarwal et al., 2018). Um dos tipos mais populares de redes neurais profundas é
Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network), a qual se destaca
no reconhecimento de padrdes em imagens (Albawi et al., 2017).

As CNN sdo uma arquitetura especifica de RNAs que sdo especializadas em processar
dados que possuem uma topologia em grade como uma série temporal, valores obtidos em
um intervalo regular distribuidos no tempo, ou imagens, valores de pixel distribuidos em duas
dimensodes (Goodfellow et al., 2016).

Seu uso € motivado devido a sua caracteristica de pouca variancia a distor¢des como
escalonamento na forma ou translacdo (Haykin, 2008; O’Shea & Nash, 2015). Dessa forma,
padrdes, como rostos, por exemplo, ndo precisam ser espacialmente dependentes, podendo ser
identificados independentemente da sua posi¢ao em uma imagem (Albawi et al., 2017). Além

disso, elas sdo capazes de hierarquizar os padrdes espaciais de forma que bordas, por exemplo,
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se combinam em camadas mais profundas para a construcao e reconhecimento de formas mais

complexas, como um rosto (Chollet, 2021). Um exemplo disso € apresentado na Figura 2.17.

Figura 2.17 — Hierarquizag@o dos padrdes espaciais a partir da imagem de um gato para a categorizacio dessa
entrada.

Gato

@ {
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Fonte: Adaptada de Chollet (2021).

Ademais, outra motivagdo para seu uso para a classificacdo de imagens no lugar
de RNAs do tipo MLP comuns se dd pelas limitacdes das RNAs quanto a complexidade
computacional, especialmente devido a quantidade de parametros na primeira camada. Isso é
exemplificado para uma rede composta por um neurdnio para a classificacdo de imagens RGB
com resolucao 32x32, onde essa rede nao € vidvel para classificacdo de imagens, ja seriam
necessarias 32x32x3 conexdes. Além do aumento do custo computacional de processamento
e tempo, o aumento da quantidade de conexdes e neurdnios para lidar com essa quantidade de
parametros de entrada diminui a capacidade de generalizacdo do modelo (O’Shea & Nash, 2015).

Algumas técnicas foram entdo desenvolvidas para aumentar a eficiéncia e reduzir o
nimero de pesos diferentes necessarios, sendo elas utilizadas antes da etapa de classificacao,
funcionando como uma etapa de extracdo de caracteristicas a0 mesmo tempo em que reduzem a
resolu¢do das imagens. Isso se dd por meio de neurdnios que recebem como entradas apenas as
saidas de uma regido da camada anterior, o que representa a extracao de caracteristicas locais.
Além disso, a posicao relativa entre as caracteristicas possui maior importancia que a posi¢ao

absoluta delas (Haykin, 2008).
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Considerando uma entrada bidimensional U (3, j), a qual pode ser uma imagem, e
um nucleo (kernel, em inglés) K também em duas dimensdes, a convolucdo € definida pela

Equacio 2.22:

S(i,j) = (U K)(i,j) => > Ulm,n)K(i—m,j—n), (2.22)

Em que o resultado dessa convolucao é chamado de feature map. Considerando a propriedade

comutativa dessa operacao, a Equacdo 2.22 pode ser reescrita na forma da Equacgao 2.23:

S(i,j) = (K« U)(i,§) =Y > Uli —m,j—n)K(m,n). (2.23)

Em implementa¢des de CNNss, € utilizada uma fungdo semelhante a apresentada na
Equacdo 2.23, mas sem o espelhamento do niicleo K, a qual é chamada de cross-relation. Além
disso, a convolugao discreta pode ser vista como uma multiplicacao de matrizes, na qual uma
matriz possui varios elementos semelhantes (Goodfellow et al., 2016).

De acordo com Goodfellow et al. (2016), a convolucao engloba trés ideias tteis para
um sistema de aprendizado de maquina.

A primeira delas s@o as interagdes esparsas. Essa caracteristica, ao contrario de uma rede
neural tradicional para a qual hd uma multiplicacdo de matrizes de pardmetros que relacionam as
interacdes de cada entrada com cada saida de um perceptron, se dd devido ao fato do nicleo ser
menor que a entrada. Com isso, ao processar uma imagem, por exemplo, € feita uma selecao
de pequenas caracteristicas como bordas utilizando nucleos da ordem de centenas de pixels,
de forma que menos parametros sdo armazenados em comparagdo com a quantidade que seria
armazenada em uma RNA tradicional, reduzindo a quantidade de operacdes para computar a
saida (Goodfellow et al., 2016).

Essa diferenca entre a quantidade de interacOes € ilustrada na Figura 2.18.

Além disso, as unidades em camadas mais profundas podem interagir com uma grande
por¢do das entradas, de forma que vdrias interagcdes mais complexas sao criadas a partir de
interagdes mais simples e esparsas (Goodfellow et al., 2016), como ilustrado na Figura 2.19.

A segunda ideia util implementada em uma CNN € o compartilhamento de parametros,
o qual consiste em utilizar um mesmo parametro para mais de uma fun¢do em um modelo. Isso
significa que o valor de um peso aplicado a regido uma entrada estd atrelado ao peso aplicado

em outra regido dessa mesma entrada, de forma que ao invés de otimizar varios conjuntos de
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Figura 2.18 — Comparac@o da quantidade de intera¢des entre neurdnios com o uso ou nio de conexdes esparsas:
a) Conexao esparsa, na qual uma unidade de entrada, =3, interage apenas com trés unidades de saida (ss, s3,
54) em razao do seu nucleo ter lado 3; b) Saidas computadas a partir de uma multiplicacdo de matrizes, de
forma que todas as saidas sdo afetadas por uma tinica entrada z3; c) Conexdo esparsa na qual uma unidade de
saida (s3) ¢é afetada por trés unidades de entrada (x2, x3, x4), as quais sdo chamadas de campo receptivo; d)
Quando a saida s3 € computada a partir de multiplicacdo de matrizes todas as entradas afetam essa saida.

Fonte: Adaptada de Goodfellow ef al. (2016).
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Figura 2.19 — O campo receptivo de uma unidade g3 em uma camada mais profunda € composto por um
nimero maior de unidades que um campo em uma camada mais rasa, como a unidade ho.
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Fonte: Goodfellow et al. (2016).

parametros para cada regido, € possivel otimizar apenas um, reduzindo assim os requisitos de
memoria (Goodfellow et al., 2016).

Uma comparacdo entre dois modelos, no qual um usa o compartilhamento de parametros
e outro ndo, ¢ mostrada na Figura 2.20. Esse compartilhamento de pesos leva a terceira ideia util
em uma CNN: a equivariancia em relacdo a translagdo, ou seja, uma mesma saida € obtida caso
seja aplicado um deslocamento na entrada seguido de uma convolug@o ou caso a convolugdo seja

aplicada a entrada e seu resultado seja deslocado.

Figura 2.20 — Acima: as setas pretas indicam o uso do elemento central de um nicleo com 3 elementos em
todas as regides de entrada. Abaixo: O uso desse elemento central em um modelo de RNA tradicional sem
compartilhamento de pardmetros implica em um tinico uso desse elemento.
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Fonte: Goodfellow et al. (2016).

ApOs o primeiro estdgio, no qual vérias convolucgdes sao aplicadas em paralelo a fim de

se obter uma resposta linear, hd um estdgio para o qual cada uma dessas respostas passa por uma
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func¢do de ativacdo com objetivo de adicionar ndo linearidades, sendo esse estdgio chamado de
"detector".

Em um dltimo estagio, € utilizada uma func¢ado de pooling, a qual € responsavel por
substituir um conjunto de saidas de uma regiao por uma sumarizacao estatistica delas, como o
valor mdximo ou médio desse conjunto. Com isso, a representacdo se torna menos sensivel a
translacdes em menor escala na entrada, como pode ser visto na Figura 2.21, além de atuar como
uma forma de subamostragem, ja uma regido de pooling com largura de K pixels oferece em
torno de K vezes menos entradas para processar na camada seguinte, reduzindo mais ainda a

quantidade de memoria necessdria para armazenamento dos parametros.

Figura 2.21 — Representacdo da reducio da sensibilidade as pequenas translagdes pelo pooling. Acima:
Representacdo do pooling com largura de trés pixels por valor maximo das saidas do estdgio detector. Abaixo:
Mesma representagdo considerando um deslocamento para a direita em um pixel, de forma que os valores de
todos os neurdnios do estdgio detector mudaram, mas apenas metade dos valores da saida de pooling mudaram.

Saida do pooling

Saida do estagio "detector"

Saida do pooling

Saida do estagio "detector”
Fonte: Adaptada de Goodfellow et al. (2016).

Ademais, quando uma unidade do estdgio de pooling atua sobre o resultado de
convolugdes com parametros diferentes, ha a possibilidade do aprendizado da invariancia de
outras transformacdes na entrada, como rotacdes, por exemplo (Goodfellow et al., 2016). Esse
efeito € apresentado na Figura 2.22.

Como apresentado na Figura 2.23, os feature maps sao entdo utilizados como entrada
para uma regido chamada de camada completamente conectada, a qual é responsdvel por

classificar o sinal inserido como entrada da CNN (O’Shea & Nash, 2015; Vargas et al., 2016).
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Figura 2.22 — Dois exemplos diferentes de trés filtros treinados para a detec¢do do digito 5, onde cada um é
treinado para lidar com uma variagao de rotag@o desse digito. Tanto para o exemplo da esquerda quanto para o
da direita, haverd a ativa¢do na unidade de detector correspondente, sendo essa ativacdo refletida na unidade de
pooling maximo.

Maior Maior
Maior resposta resposta Maior
resposta resposta
no ne
detector 1 detector 3

b

Fonte: Adaptada de Goodfellow ef al. (2016).

Com relacdo ao seu treinamento, apesar de diversos métodos terem sido propostos, o principal

método utilizado hoje é a back-propagation (Goodfellow et al., 2016).

Figura 2.23 — Extracdo de caracteristicas e reducio de dimensionalidade por meio das camadas convolucionais
e de pooling, respectivamente.
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Fonte: Adaptada de Haykin (2008).

Foi observado que as redes neurais convolucionais treinadas com imagens possuem
a tendéncia de terem suas primeiras camadas com caracteristicas mais gerais, comuns
independentemente do tipo de imagem utilizado, podendo ser aplicadas em diferentes conjuntos
de dados e tarefas, enquanto as dltimas camadas sdo especificas, sendo essa transi¢do da
especialidade das camadas gradual a medida que se aproxima da dltima camada (Yosinski
etal.,2014).

Com base nisso, o aprendizado de um modelo, chamado de modelo de base, treinado

com um conjunto de dados maior pode ser reaproveitado por meio do uso das camadas de
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extracao de caracteristicas que s@o mais gerais, ou seja, sua transferéncia, para outro modelo. Por
1850, esse processo € chamado de transfer learning, ou transferéncia de aprendizado (Yosinski
etal.,2014).

Entre os modelos-base usualmente disponiveis estdo a MobileNet-V2, ResNet-50,
ResNet-101 e DenseNet-201 (MathWorks, 2022; Chollet et al., 2015), as quais sdo treinadas com
a base de dados ImageNet, que contém mais de 14 milhdes de imagens classificadas em 21841
categorias chamadas de synset (conjunto de sindnimos). O treinamento desses modelos, no
entanto, € feito considerando 1000 categorias de objetos correspondentes a 1000 synsets (Nielsen,
2018; Lab, 2020).

O processo de transfer learning, apresentado na Figura 2.24 € particularmente 1til para
treinar CNNs com um conjunto de dados menor, pois os pesos do modelo de base sdo usados
como ponto de partida no lugar de pesos aleatdrios, o que reduz o tempo e o custo computacional
do treinamento (Ilakiyaselvan et al., 2020; Kermany et al., 2018; Yosinski et al., 2014).

Por fim, Yosinski et al. (2014) mostrou que a inicializacdo com pesos transferidos leva
a um melhor desempenho que uma inicializagdo com pesos aleatérios, além de aumentar a
capacidade de generalizacdo apés o ajuste para um novo conjunto de dados.

Baseado na viabilidade do uso de imagens de espaco de fases e gréficos de recorréncia
para a classificacdo de cardiopatias e das fragilidades nos métodos citadas na Secdo 1.3, deve-se
avaliar se o emprego de CNNs para classificacdo € uma alternativa vidvel para a identificacdo de
infarto a partir de imagens de espago de fase reconstruido ou graficos de recorréncia, além de

determinar qual desses dois tipos de imagem leva a um melhor desempenho nessa identificacao.
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Figura 2.24 — Representacdo do transfer learning na qual os pesos obtidos para o treinamento de uma rede
com o banco de dados Imagenet sdo reaproveitados para uma rede com imagens de outras categorias, sendo
apenas as camadas finais retreinadas.
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% 1000
7/ CATEGORIAS

TRANSFER
LEARNING

ENTRADAS PESOS PRE- PESOS SAIDA
TREINADOS APREN-
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CATEGORIA 1

- CATEGORIA 2

CATEGORIA 3

CATEGORIA 4

Fonte: Adaptado de (Kermany et al., 2018).



Capitulo 3

DESCRICAO DA PROPOSTA

A fim de fazer uso dos métodos de andlise ndo linear, mas evitando a dependéncia da
extracdo manual associada com aplicagdo de métodos estatisticos para a selecao dos parametros
mais relevantes, o presente trabalho tem como proposta utilizar dois tipos de entradas: espacos
de fase bidimensionais e graficos de recorréncia. Ambos podem ser tratados como imagem,
provenientes de sinais vetocardiograficos como entradas para redes neurais convolucionais, o que
permite automatizar a classificacdo bindria desses sinais em "Normal"ou "Infarto do miocardio".
Além disso, este trabalho tem como proposta avaliar qual desses dois tipos de entrada e qual
arquitetura de CNN entre o conjunto de arquiteturas testadas que leva a uma melhor desempenho

na classificacio.

3.1 — Aplicabilidade

Uma possivel aplicagdo para o presente trabalho € sua utilizagdo como parte de um
sistema de apoio ao diagndstico, o qual é composto por quatro processos principais: o pré-
processamento dos sinais de ECG, o qual consiste em: uma etapa de filtragem, conversao de
ECG para VCG, selecdo de diferentes periodos do sinal de VCG, reconstru¢do do espaco de fase
bidimensional e grafico de recorréncia para as derivagdes de VCG; a extracdo de caracteristicas, a
selecdo das caracteristicas com maior significancia e a sua classificagdo. Com sistemas desse tipo,
busca-se contribuir com uma segunda opinido aos profissionais de diagndstico, o que pode levar
a reducdo do tempo para deteccdo de doencas e em possibilitar um tratamento mais rapido para
elas. Ademais, esses sistemas também podem ser utilizados como uma forma de treinamento da
interpretagdo de sinais eletrocardiograficos para novos profissionais (Hagiwara et al., 2018).

Um sistema com aplicagdo semelhante a deste trabalho € proposto por Mathunjwa et al.
(2022). Nele, um dispositivo de captura de ECG envia os dados para um telefone celular, o

qual possui um aplicativo responsavel por realizar a segmentacao dos sinais, reconstru¢cao dos
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graficos de recorréncia e inferéncia desses sinais por meio de duas CNNs treinadas. A adaptagao
desse sistema para uma aplicacdo final envolvendo o presente trabalho é dependente, no entanto,
da capacidade de memdria e processamento do dispositivo a ser utilizado.

Outra contribuicao deste trabalho € a determinag¢do do tipo de entrada mais adequado
para a identificacao do infarto do miocérdio, entre o espaco de fase reconstruido com imersao 2
e o grafico de recorréncia de um espago de fase m-dimensional. Com isso, € possivel determinar
se ha a possibilidade de reducio do processamento necessario para a geracao das entradas das
CNNs, caso o primeiro tipo de entrada possua um desempenho melhor ou com custo beneficio
melhor em relacdo ao segundo tipo de entrada. Por fim, a arquitetura de CNN mais adequada

para essa tarefa, entre as avaliadas, serd determinada.

3.2 — Metodologia

Para o desenvolvimento da proposta, trés etapas foram consideradas, sdo elas:
a aquisicdo dos sinais de ECG de uma base de dados, o seu processamento, no qual
serdo reconstruidas as derivacdes vetocardiograficas e reconstruidos seus espagos de fase
bidimensionais e graficos de recorréncia; e o treinamento e teste das redes neurais convolucionais
para a classificacdo desses sinais.

Essas trés etapas sao detalhadas nas subsecdes a seguir. Nelas sdo apresentados o banco
de dados utilizado e o critério de utilizac@o de seus sinais de ECG, o processamento realizado,
incluindo a defini¢do dos pardmetros como tempo de atraso e parametros de geracio das imagens
desses espacos de fase e grificos de recorréncia utilizados e, por fim, as arquiteturas de CNN's
utilizadas, a forma de treinamento empregada e a forma de defini¢do para o melhor desempenho
entre as arquiteturas. Um fluxograma dessas atividades € apresentado na Figura 3.1, sendo suas

etapas descritas nas subsecdes a seguir.

3.2.1 - Banco de Dados

A base de dados utilizada nesse trabalho € a base ptiblica apresentada pelo PTB (Instituto
Nacional de Metrologia da Alemanha) em 2020, chamada de PTB-XL (Wagner et al., 2020).
Esse base € a sucessora da base PTB (Bousseljot ez al., 1995), a qual ja é amplamente utilizada
em trabalhos relacionados ao processamento de sinais cardiacos e identificagdo de infarto, como

nos trabalhos de Costa et al. (2018) e Sridhar et al. (2021).
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Figura 3.1 — Fluxograma das atividades propostas para o desenvolvimento do presente trabalho.
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A vantagem oferecida pelo PTB-XL em relacdo ao PTB € a sua maior quantidade de
registros, havendo 21837 deles, os quais foram coletados de 18885 pacientes (9820 homens e
9065 mulheres) com idades entre 0 e 95 anos, sendo a mediana de idade 62 anos e a amplitude
interquartil de 22 anos. A coleta dos registros ocorreu entre outubro de 1989 e junho de 1996.

Cada registro corresponde a um ECG de 12 derivagdes com duragdo de 10 segundos,
estando associado a ele uma ou mais superclasses (Normal, Infarto do Miocérdio, Distirbio de

Conducao, Hipertrofia e Alteracdo do Segmento ST/T), havendo para cada superclasse uma ou
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mais subclasses associadas a ele. A relagdo do nimero total de ECGs no PTB-XL para cada
superclasse e subclasse estd disponivel na Tabela 3.1, podendo também ser vista na Figura 3.2.
Além disso, metadados clinicos como idade, sexo, altura, peso, data de aquisicao do sinal, entre

outras também podem estar disponiveis (Wagner et al., 2020).

Figura 3.2 — Divisdo dos sinais do PTB-XL em suas superclasses e subclasses.
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Fonte: (Strodthoff et al., 2020).

O processo de aquisi¢ao desses sinais se deu pela realizacdo dos exames para a captura
do ECG de 12 derivagdes com um eletrodo de referéncia no braco direito, onde a frequéncia de
amostragem original era de 400 Hz, sendo os metadados correspondentes ao sinal cadastrados
por um profissional de enfermagem. Em seguida, cada registro recebeu uma anotagdo, a qual
pode ter sido gerada por um cardiologista que interpretou o sinal (67,13% dos casos) ou por
interpretacdo automatica (31,2% dos casos). Para esses casos, 4,45% foram validados por um
cardiologista humano e 26,75% possuem informacgao incompleta quanto a essa validacao. Os
demais 1,67% nao receberam qualquer anotagao inicial. As anotac¢Ges sdo entdo convertidas para
um conjunto padronizado de informacdes acerca do sinal, as quais incluem a probabilidade de
cada diagnéstico dado. Em seguida, um cardiologista independente cria uma anotacao ou edita a

anotagdo feita anteriormente, sendo eventuais divergéncias apresentadas nessa anotac¢ao. Por
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Tabela 3.1 — Relacdo do nimero de ECGs por superclasses e subclasses.
*Qs acronimos sao baseados nos nomes das superclasses/subclasses na lingua inglesa.

Acronimo (*) | Descricao Numero de ECGs
NORM ECG Normal 9528
CD Distirbio de condugdo 5772
Superclasse MI Infarto do Miocardio 6866
HYP Hipertrofia 2819
STTC Alteracdes ST/T 5788
NORM | NORM ECG Normal 9528
LAFB/LPFB | Bloqueio Fascicular Anterior/Posterior Esquerdo | 1803
IRBBB Bloqueio de Ramo Direito Incompleto 1118
ILBBB Bloqueio de Ramo Esquerdo Incompleto 77
CD CLBBB Bloqueio de Ramo Esquerdo Completo 536
CRBBB Bloqueio de Ramo Direito Completo 542
_AVB Bloqueio Atrioventricular 827
IVCB Bloqueio Intraventricular Nao Especifico 789
WPW Sindrome de Wolff-Parkinson-White 80
LVH Hipertrofia do Ventriculo Esquerdo 2137
RHV Hipertrofia do Ventriculo Direito 126
Subclasse HYP LAO/LAE Sobrecarga/Aumento do Atrio Esquerdo 427
RAO/RAE Sobrecarga/Aumento do Atrio Direito 99
SEHYP Hipertrofia Septal 30
AMI Infarto do Miocéardio Anterior 3387
MI IMI Infarto do Miocardio Inferior 3281
LMI Infarto do Miocardio Lateral 201
PMI Infarto do Miocérdio Posterior 17
ISCA Isquemia em Derivagdes Anteriores 1016
ISCI Isquemia em Derivacdes Inferiores 398
STTC | ISC_ Isquemia Nao Especifica 1275
STTC Alteracdes ST-T 2329
NST_ Alteracdes ST Nao Especificas 770

fim, outra anotacio, relativa as caracteristicas do sinal, é feita manualmente por um especialista
técnico, o qual pode reportar eventuais problemas na captura desses sinais (Wagner et al., 2020).

ApOs sua aquisi¢do, os arquivos contendo os sinais sdo convertidos do formato original,
o qual € proprietério, para um formato digital com precisdo de 16 bits e resolucdo de 1V/LSB
€ passam por uma sobreamostragem e subamostragem para as frequéncias de 500 Hz e 100
Hz. Além disso, para a publicacdo desses dados, metadados utilizados para identificacdo dos
pacientes foram removidos, sendo a data de nascimento substituida pela idade no momento da
captura do exame, nomes substituidos por identificadores tnicos, além da substituicao dos nomes
dos hospitais e profissionais de satide envolvidos (Wagner et al., 2020).

Para o presente trabalho, s@o selecionados os sinais das superclasses "NORM"e "MI",
correspondentes as superclasses "Normal"e "Infarto do miocédrdio". Onde desses, sdo utilizados
apenas os que passaram por uma validacao por um humano e que nao possuiram problemas
em seus eletrodos. Com isso, 11325 sinais serdo utilizados, sendo 7.840 obtidos de pacientes

saudaveis e 3.485 de pacientes com infarto nas paredes anterior, lateral, inferior ou posterior,
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havendo a possibilidade de ocorréncia desse infarto com outras patologias. Destaca-se que
a versao dos sinais utilizada foi a versdo com frequéncia de amostragem de 500 Hz devido
a reducdo de erros que ocorrem pela interagdo desses sinais na versdao subamostrada com as
bibliotecas utilizadas na etapa de processamento.

Visando o treinamento da CNN, esse conjunto de sinais € dividido na proporcado de
70:15:15 em conjuntos de treino, validacdo e teste, sendo para cada um desses conjuntos gerado
um arquivo contendo os nomes dos sinais pertencentes a ele. A quantidade de sinais para cada

um deles € apresentada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Quantidade de sinais a ser utilizada no trabalho para os conjuntos de treino, validacgdo e teste.

Normal Infarto do Miocardio

(quantidade de sinais) | (quantidade de sinais)
Treino 5.496 2.431
Validacao 1.179 520
Teste 1.165 534
Total 7.840 3.485

3.2.2 — Processamento

O processamento dos sinais eletrocardiograficos € realizado com o uso de uma biblioteca
desenvolvida para essa finalidade pelo Grupo de Processamento Digital de Sinais (GPDS) do
Instituto Federal da Paraiba (IFPB), a qual contém funcdes para a leitura de ECGs provenientes
da base de dados PTB-XL, filtragem desses sinais, para a reconstru¢ao do VCG por meio dos
métodos de Kors (quasi-ortogonal e regressao linear) e Dower, para a reconstru¢do de espacos
de fase bidimensionais a partir de séries temporais € para o armazenamento das imagens desses
espacos de fase.

De posse dos nomes dos sinais a serem utilizados, os quais foram obtidos dos arquivos
para os conjunto de treino, validacdo e teste; cada sinal de ECG foi lido e passou por uma etapa
de filtragem. O filtro utilizado, definido pela biblioteca BioSPPy (Carreiras et al., 2015), é um
FIR passa faixa de ordem igual a 30% da frequéncia de amostragem do sinal e com frequéncias
de corte iguais a 3 e 45 Hz, o qual € utilizado para realcar os picos R do sinal. Com isso, é
facilitada a obtencdo e o armazenamento dos indices correspondentes a esses pontos no sinal de

ECG na série temporal, algo também feito por uma funcao da biblioteca BioSPPy.
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Tabela 3.3 — Quantidade de ciclos para os conjuntos de treino, validacio e teste.

Normal Infarto do Miocardio

(quantidade de ciclos) | (quantidade de ciclos)
Treino 44.728 22.397
Validacao 9.585 4.843
Teste 9.685 4.780
Total 63.998 32.020

As trés derivagdes vetocardiograficas sdo entdo reconstruidas pelo Método da Regressdao
Linear de Kors e, a partir dos pontos R, os sinais dessas trés derivacdes sao divididos em ciclos,
onde cada ciclo é delimitado por dois pontos R.

Com essas divisdes em ciclos, a quantidade de sinais aumenta, pois cada ciclo
corresponde agora a um sinal, para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Sendo isso
mostrado na Tabela 3.3. Além disso, em fun¢do da semelhanca dos sinais de ciclos diferentes,
mas que sdo provenientes de um mesmo exame, foi garantido que ciclos de um mesmo sinal
estardo apenas no mesmo conjunto (treino, validacio ou teste) do qual o sinal foi lido, a fim de,
mais adiante, verificar corretamente a capacidade de generalizacdo dos modelos treinados.

Para esses ciclos, agora sendo considerados como um sinal, foram feitos os

processamentos para reconstrucdo do espaco de fase bidimensional e dos gréificos de recorréncia.

Espaco de fase bidimensional reconstruido

A reconstrucdo do espaco de fase bidimensional pelo Método do Tempo de Atraso
de Takens, descrita por Takens (1981, 1983), € realizada para cada sinal de cada derivacao
vetocardiogréfica, na qual o tempo de atraso utilizado foi determinado com base no primeiro
ponto minimo da curva de informag¢do mitua para o sinal do ciclo dessa derivagdo. Com base
nisso, a distribuicao dos valores de atraso, dados em nimero de amostras, estdo dispostos na
Figura 3.3.

Considerando cada espaco de fase reconstruido de uma derivacdo, foi gerada uma figura
com valores de pixels binarizados contendo apenas a curva correspondente ao espaco de fase.
Os limites dos eixos invisiveis das abcissas e ordenadas foram definidos no intervalo [—1; 2.
Esse intervalo foi escolhido por satisfazer os limites de valores desses eixos para a maioria das
imagens. Além disso, as figuras foram geradas com resolucdo 224 x 224, em razdo de essa ser
uma resolugdo utilizada no treinamento com o banco de dados ImageNet de modelos CNNs

como a MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201 (Chollet et al., 2015).
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Figura 3.3 — Distribuicdo dos valores de atraso para cada derivacio vetocardiografica.
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Fonte: Autoral.

De forma que fosse gerada uma dnica imagem correspondente aos EF para as trés
derivagdes vetocardiograficas de um paciente, cada um dos EF foi salvo em um canal de cor
do sistema de cores RGB, sendo a derivacdo X salva no canal B, a derivacdo Y no canal Ge a

derivacdo Z no canal R. Um exemplo dessa imagem resultante pode ser visto na Figura 3.4.

Graficos de recorréncia

De maneira similar ao que foi feito para a reconstrucao do espago de fase, considerando
cada ciclo como um sinal, utilizando o mesmo tempo de atraso da reconstruciao do espago de

fase, foi determinada para cada ciclo de cada derivacdo vetocardiografica a dimensdo de imersao
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Figura 3.4 — Exemplo de imagem resultante, apds redimensionamento para melhor visualizagdo, da jun¢do
dos espacos de fase de derivagcdes vetocardiograficas nos canais do sistema RGB.

Fonte: Autoral.

minima conforme o método dos falsos vizinhos mais préximos cujo algoritmo foi descrito por
(Kennel et al., 1992) e implementado pela biblioteca Teaspoon (Myers et al., 2020).

Os valores da dimensao de imersdo obtidos para cada derivagdo vetocardiografica,
considerando todos os ciclos, estdo apresentados na Tabela 3.4. Dela, destaca-se a presenca de
poucos valores para a dimensao de imersao ideal como 4, podendo eles serem considerados
outliers (inglés para pontos discrepantes) em razio de representarem uma amostra de menos de
0,01% da populacdo para cada derivacdo vetocardiografica (Osborne & Overbay, 2019). Sua

natureza, todavia, ndo serd investigada neste trabalho.

Tabela 3.4 — Quantidade de sinais, compostos por um ciclo cardiaco, baseado na sua derivagéo vetocardiografica
e na dimensao de imersdo ideal.

ivacs Dimensao de
Derivacao k nsa
vetocardiografica imersao ideal
g > ; ;
X 15.470 | 80.538 | 9
Y 10.210 | 85.801 | 6
Y/ 17.426 | 78.587 | 4

Para determinacdo do raio de vizinhanga, se utilizou o critério de distancia, onde o
raio de vizinhancga € um percentual do valor de distancia mdxima do espago de fase. Como,
usualmente, ndo se utilizam valores maiores que 10% dessa distancia maxima (Zbilut &

Webber Jr, 1992), foram gerados 10 conjuntos gréficos de recorréncia utilizando a biblioteca
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pyts (Faouzi & Janati, 2020) para todos os sinais, onde cada conjunto t€m seus graficos
construidos com valores de percentual inteiros variando de 1% a 10%.

A determinacao do valor adequado de raio de vizinhanga é feita por comparagdo do
desempenho de 10 classificadores treinados com mesmos hiperparametros e arquitetura, onde
cada um deles foi treinado e testado 5 vezes com um conjunto de gréficos de recorréncia gerado
com cada um dos raios de vizinhanca, onde o valor de raio de vizinhanca escolhido foi o valor
de 7% da distancia méxima por ele gerar o modelo com menor métrica de erro (loss) em média
para os 5 testes, sendo esse processo mais detalhado na Subsubsec¢ao 3.2.3.

Por fim, da mesma forma que para o espaco de fase bidimensional, o grifico de
recorréncia de cada derivacgdo foi salvo em um canal de cor do sistema RGB e tendo resolugdo
224 x 224. Um exemplo de imagem obtida para os graficos de recorréncia € apresentada na

Figura 3.5.

Figura 3.5 — Exemplo de imagem resultante, apds redimensionamento para melhor visualizacdo, da juncéo
dos graficos recorréncia de derivagdes vetocardiograficas nos canais do sistema RGB.

Py 400 e

Fonte: Autoral.

3.2.3 — Redes Neurais Convolucionais

Para a classificacdo dos sinais de espaco de fase bidimensional e de graficos de
recorréncia, foram utilizadas as seguintes arquiteturas de CNN: MobileNetV2, ResNet-50,
ResNet-101, e DenseNet201 (Sandler et al., 2018; He et al., 2016; Huang et al., 2017). Toda
essa etapa foi realizada com as bibliotecas TensorFlow e Keras, tomando modelos de tutoriais

apresentados em sua documentacio como ponto de partida,(TensorFlow, 2022b). E importante
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destacar que os treinamentos foram realizados utilizando uma GPU Nvidia GeForce RTX 2060
Super, a qual conta com 8GB de memoria grafica GDDR6.

Para todas as etapas a seguir foram carregados os sinais presentes na base de dados
exposta na Tabela 3.5, na qual, foi utilizada uma parcela de 10% do conjunto de treino e 10%
do conjunto de validacdo dela para a etapa de otimizacdo dos hiperpardmetros descrita a seguir,
sendo os demais sinais utilizados nos treinamentos dos modelos. E importante destacar que os

conjuntos separados contém sempre 0os mesmos sinais para todos os modelos utilizados.

Tabela 3.5 — Quantidade de ciclos para os conjuntos de treino e validagado, divididos para a otimizagdo dos
hiperpardmetros e treinamento do modelo, além do conjunto de teste.

Normal Infarto do Miocardio
(quantidade de ciclos) | (quantidade de ciclos)
. Otimizagdo de 4.487 2,225
Treino | Hiperparametros
Modelo 40.241 20.172
Otimizagao de
Validac¢ao | Hiperparametros 960 482
Modelo 8.625 4.361
Teste 9.685 4.780
Total 63.998 32.020

Considerando esses conjuntos, o tamanho de lote utilizado foi de 16, sendo esse valor
escolhido com base nas limitacdes de memoria do hardware utilizado para o treinamento dos
modelos.

Em todas as arquiteturas testadas foi definida uma camada anterior ao modelo base,
chamada de camada de pré-processamento, a qual € responsavel por escalonar os pixels das
imagens para a faixa de valores de intensidade esperada pelo modelo base. Essa camada é
seguida pelo modelo base, do qual se utilizam apenas as camadas responsdveis pela extracao de
caracteristicas, as quais retornam um conjunto de blocos quadrados de valores com um tamanho
fixo para cada imagem, onde cada bloco € uma caracteristica.

Para a camada de classificacdo, € adicionada uma camada de pooling, responsavel por
obter a média dos valores dos blocos quadrados, de forma que, para cada imagem, € obtido um
vetor correspondente ao conjunto de todas as caracteristicas. Esse vetor de caracteristicas passa
por uma camada para adi¢ao de dropout, descrito a seguir, a fim de aumentar a capacidade de
generalizacao do modelo, atuando como entrada para um tnico neuronio de classificacdo com

func¢do de ativagdo sigmoide.
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Ademais, para avaliacdo do uso do transfer learning e para a definicdo do valor
otimizado de raio de vizinhanga, descritos mais adiante, foram definidos valores-base para
os hiperpardmetros do modelo. Para a taxa de aprendizagem foi definido um valor de 5 - 1074,
sendo o algoritmo utilizado o Adam, ja o dropout definido foi o de 20%.

As métricas a serem retornadas pela CNN ao fim de cada época de treinamento, na
validacdo do modelo, foram a acurécia, a sensibilidade, a precisdo, o escore F1, a drea abaixo da
curva ROC (AUC), a quantidade de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos.

Além disso, visando lidar com o desbalanceamento nas quantidades de sinais das classes
"Normal"e "Infarto", foi utilizado um dos métodos sugeridos pela documentacdo do TensorFlow.
Nele, pesos diferentes sdo atribuidos para cada classe, onde a classe com menor representagao
no conjunto de treinamento recebe um maior peso, de forma que uma maior importancia
serd dada a essa classe, enquanto a classe com maior representacdo terd sua importancia
reduzida (TensorFlow, 2022a). Sendo Q)noras @ quantidade de sinais da classe "Normal'e
@1 a quantidade de sinais da classe Infarto do Miocérdio, seguindo o método apresentado na
documentagao, os pesos das classes Pyoras € Parr sdo dados, respectivamente, pela Equagao 3.1

e Equacdo 3.2.

1 N Qnorm + Qur

QNoRrRM 2 1)

Pxormv =

1 y Qnorm + Qur
Qur 2

Para todos os modelos, foi utilizada como fun¢ao custo a funcdo Entropia Cruzada

(3.2)

Py =

Binéria (Binary Cross-Entropy), sendo feito um treinamento com duracdo méxima de 110 épocas.
Ele, no entanto, pode ter um nimero menor de épocas devido ao uso de um critério de parada
precoce (Early Stopping). Esse critério determina que o treinamento € parado caso ndo haja uma
melhoria em uma certa métrica apds uma quantidade definida de épocas. No caso desse trabalho,
isso é: caso ndo haja qualquer reducio no valor da métrica loss por 5 de épocas considerando o
conjunto de validacao.

Ao fim do treinamento, um grafico correspondente a evolucdo do valor do custo e
das métricas conforme as épocas para os conjuntos de treino e validacao € salvo. Além disso,

também € salvo o modelo apds a restauracdo dos pesos que levaram ao menor valor da métrica
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loss durante o treinamento. Por fim, a desempenho do modelo é novamente avaliada para todo o
conjunto de validacdo considerando o modelo salvo, sendo retornadas as métricas nessa avaliagao

e gerada uma imagem correspondente a matriz de confusio para esse conjunto.

Avaliacao do uso de transfer learning

Inicialmente se avaliou a possibilidade de utilizacao do transfer learning devido a um
menor custo de memoria associado a esse método de treinamento de CNNSs, ja que os pesos das
camadas iniciais ndo necessitam ser treinados, reduzindo a quantidade de valores de parametros
a serem armazenadas na memoria. Por outro lado, esse método poderia nao ser vantajoso em
razao das imagens da base Imagenet (Lab, 2020), utilizadas para a obten¢do dos pesos nos
modelos-base, serem muito diferentes das imagens de espaco de fase e graficos de recorréncia.

Para essa avaliacdo foram treinados modelos utilizando a arquitetura MobileNetV2, em
fungdo do seu menor tempo de treinamento, com as caracteristicas descritas anteriormente na
Subsecdo 3.2.3 inicializados com pesos aleatdrios por meio da inicializa¢do uniforme de Xavier
e inicializados com os pesos obtidos a partir do treinamento realizado com a base de dados
ImageNet (Lab, 2020), o qual possui uma etapa de ajuste fino.

Nos dois casos, o algoritmo de otimizacdo utilizado foi o Adam. Além disso, foi
utilizada uma taxa de aprendizagem base de 5 - 10~%, sendo ela reduzida para 50% de seu valor
caso nao haja uma reducao no valor de loss de validacdo para 3 épocas consecutivas.

Para o cendrio de transfer learning, um maximo de 50 das 110 épocas sdo utilizadas
para uma etapa de ajuste fino apds uma etapa de treinamento inicial de 60 épocas ou parada
precoce. Nessa etapa o ultimo 1/5 das camadas do modelo base sdo destravadas para serem
retreinadas. Com isso, a extracao de caracteristicas dessas camadas, as quais sao mais especificas,
¢ adaptada para o conjunto de dados deste trabalho. Para isso, a taxa de aprendizagem € reduzida
para 1/10 da taxa inicial. Além disso, seguindo a metodologia apresentada pela documentagdo, o
algoritmo de otimizagdo € mudado do Adam para o RMSprop (TensorFlow, 2022b), sendo o
modelo novamente recompilado e treinado por mais 50 épocas ou até que atinja 0 mesmo critério
de parada precoce.

Para a comparacdo, foram treinados 5 modelos, considerando os hiperpardmetros base
descritos previamente e os conjuntos de treino e validacdo para seus testes. Os valores das

métricas para o conjunto de validacdo foram entdo armazenados, considerando a época em que
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houve o menor valor de loss para o conjunto de validacdo, sendo entdo obtida a média e mediana
de todos esses valores.

Comparando as médias das métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e
AUC considerando o uso ou nao uso do transfer learning, foi observado que o uso dessa técnica
estava sendo improdutivo. A razio disso € que, em média, o loss foi menor e as demais métricas
foram maiores quando o modelo foi iniciado com pesos aleatérios, conforme apresentado
em Capitulo 4 nas Tabelas 4.1 e 4.2. Com base nisso, o uso da técnica de transfer learning
foi descartado para as imagens de espaco de fase reconstruido e também para os gréficos de

recorréncia.

Otimizacao dos hiperparametros

A otimizag¢do dos hiperpardmetros se deu pelo uso do Keras Tuner, uma biblioteca cujo
objetivo € auxiliar a encontrar o melhor conjunto de deles para um modelo. Como, por exemplo,
a quantidade de neurdnios para uma determinada camada ou algoritmo de otimizag@o dos pesos
da rede (TensorFlow, 2023).

O algoritmo de otimizagdo de hiperparametros utilizado foi a otimizacdo bayesiana, a
qual, ao contrdrio da busca aleatoria e da busca em grade, considera o desempenho de iteracoes
anteriores para o teste de novos conjuntos de hiperparametros, propondo combinag¢des baseadas
em combinagdes anteriores que se mostraram promissoras (Snoek et al., 2012).

O conjunto a ser otimizado foi o valor de dropout, o valor da regularizacdo L2 e a taxa
de aprendizagem. O primeiro definido pelas amostras no intervalo [0, 2; 0, 8] com passo 0,1;
o segundo a ser definido na faixa [1 - 107%; 1 - 107?] com amostragem do tipo logaritmica € o
terceiro também com esse mesmo tipo de amostragem, mas no intervalo [1 - 10741 - 1072].

A otimizagdo foi feita visando obter o conjunto de hiperparametros que levasse a
minimizacdo da métrica loss para o conjunto de validagdo, sendo feito com o pardmetro
max_trials definido como 100, de forma que um méximo de 100 combinag¢des de hiperparametros
¢ testada ou até que o espaco de busca seja esgotado. Cada combinagdo € testada por até 20
épocas, onde se utilizaram os pesos para as classes definidos nas equagdes 3.1 e 3.2, além disso,
¢ utilizado um critério para early stopping, onde o treinamento do modelo para essa combinagdo

de parametros € interrompido caso ndo haja uma melhoria da métrica loss por até 5 épocas.
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Esse processo de otimizagao de hiperparametros é feito considerando cada arquitetura
e cada tipo de sinal, sendo os conjuntos de hiperparametros obtidos expostos nas subsecdes a

seguir.

Espaco de fase bidimensional

Para o treinamento dos modelos utilizando as imagens de espaco de fase, eles foram
compilados, sendo definidos nessa etapa, para cada um dele, o algoritmo de otimizagdo e a taxa
de aprendizagem definidos na func¢ao de otimizagdo de hiperparametros para aquele modelo,
onde esses hiperpardmetros sdo eles apresentados na Tabela 3.6. As demais caracteristicas para

o modelo foram iguais as do modelo utilizado para avalia¢do do transfer learning.

Tabela 3.6 — Valores de Dropout, regularizacio L2 e taxa de aprendizagem determinados na otimizagado de
hiperpardmetros para cada arquitetura considerando imagens de espaco de fase bidimensional.

Dropout | Regularizacao L2 | Taxa de aprendizagem
MobileNetV2 0,5 2,751 -107* 0,01
ResNet-50 0,4 1,775-107° 1,274-10 -3
ResNet-101 0,5 6,981 -107° 6,181 -10~*
DenseNet201 0,4 1,237-107° 1,984 -10~%

Com base nisso, foram treinados 5 modelos para cada uma das arquiteturas, sendo
obtidas suas métricas, além dos graficos para sua evolug¢do. Considerando as métricas, foram
obtidas suas médias e os desvios-padrao para o conjunto de validagdo, sendo esses resultados
apresentados no Capitulo 4.

Nele, também sao apresentadas as métricas e matriz de confusdao considerando o
conjunto de teste para a arquitetura € modelo com maior valor da métrica escore F1 para o

conjunto de validagdo.

Graficos de recorréncia

Um processo semelhante ao realizado para as imagens de espacgo de fase reconstruido
foi realizado para os graficos de recorréncia. Antes disso, todavia, houve uma avaliagdo para
determinar o raio de vizinhanca mais adequado para a classificagdo desses sinais. Para isso,
considerando cada conjunto de sinais de graficos de recorréncia gerados, onde cada conjunto
possui um raio de vizinhanga diferente, e utilizando os conjuntos de treino e validagdo deles.

Foram treinados 5 modelos com a arquitetura MobileNetV2, em razdo do menor tempo de
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treinamento necessdrio, a fim de, a partir da média do valor de loss para cada um deles, determinar
o valor ideal desse parametro, sendo ele o que levasse a menor média dessa métrica.

Comparando os valores de média, foi observado que o raio de vizinhanga otimizado
foi para o valor de 7% da distancia méxima do atrator, conforme apresentado na Tabela 4.7,
apresentada na Secdo 4.3. Com essa informacao, utilizando apenas o conjunto de gréficos de
recorréncia obtidos com o raio de vizinhanca otimizado, foi realizado um processo semelhante
ao utilizado para as imagens de espaco de fase bidimensional.

As mesmas arquiteturas de CNN passam por uma etapa de otimizacdo de seus
hiperparametros para que, em seguida, sejam treinados 5 modelos para cada arquitetura, onde
sdo salvas suas métricas para o conjunto de validagdo, graficos com a evolugdo delas por época.
Por fim, também sdo obtidas as métricas e matriz de confusao considerando o conjunto de teste
para a arquitetura e modelo com maior valor de escore F1. Nesse cendrio, os hiperparametros

obtidos sdo apresentados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7 — Valores de Dropout, regularizacio L2 e taxa de aprendizagem determinados na otimizagéo de
hiperpardmetros para cada arquitetura considerando gréficos de recorréncia.

Dropout | Regularizacio L2 | Taxa de aprendizagem
MobileNetV2 0,6 7,176 - 1079 3,319 - 1073
ResNet-50 0,4 1,539 -107% 6,486 x 103
ResNet-101 0,2 8,322 1073 6,813 -1073
DenseNet201 0,2 3,690 - 10~ 6,335 -10~*

Avaliacao com conjunto de teste

Por fim, com base no valor médio da métrica loss, obtido considerando o conjunto
de validacdo, foi selecionado o tipo de sinal e arquitetura que levou ao menor valor dessa
métrica. Com isso, se avaliou o desempenho do melhor modelo dessa arquitetura e tipo de
sinal considerando o conjunto de teste, até entdo nao utilizado, para a obten¢do do conjunto de
métricas do presente trabalho, além da respectiva matriz de confusdo para esse teste.

Os resultados obtidos com base na metodologia descrita neste capitulo sdo apresentados
como tabelas e graficos de evolu¢ao de métricas a seguir, no Capitulo 5, seguidos também de sua

discussdo, na qual eles sdo comparados com os trabalhos citados na Tabela 1.1.



Capitulo 4

RESULTADOS

Neste capitulo estdo apresentados os resultados das andlises para o uso do transfer
learning, dos treinamentos dos modelos com as arquiteturas MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-
101 e DenseNet201 utilizando imagens de espaco de fase bidimensional, da avaliacao do raio de
vizinhanga ideal e dos treinamentos dos modelos com o uso graficos de recorréncia, conforme

sintetizado na Figura 4.1. Ao final do capitulo, essas andlises serdo discutidas.

Figura 4.1 — Fluxograma para as analises realizadas com resultados no presente capitulo.
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Fonte: Autoral.

Para a andlise do uso do transfer learning, estdo apresentados os valores das métricas de
acurdcia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC para as etapas de andlise
do uso da técnica de transfer learning considerando o conjunto de valida¢do das imagens de

espaco de fase bidimensional a fim de determinar em qual cendrio a métrica loss € minimizada.
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Em seguida, sdo apresentados os valores dessas métricas considerando as 5 rodadas
de treinamento e teste com o conjunto de valida¢do utilizando o espago de fase bidimensional
para cada arquitetura, além dos valores da média e desvio padrdo dessas métricas. Ademais,
para cada arquitetura, estao disponibilizados os graficos de evolucao das métricas nas etapas
de treinamento e validacdo para a rodada com menor valor de /oss considerando o conjunto de
validagdo.

Ap0s isso, estdo dispostos os resultados para a avaliacao do raio de vizinhanca ideal,
onde os valores médios de 5 rodadas das métricas para o conjunto de valida¢do considerando
cada valor de raio entre 1% a 10%, conforme descrito no Capitulo 3, sdo expostos, sendo o
raio que leva a menor loss utilizado na etapa de treinamento e teste considerando gréaficos de
recorréncia, descrita a seguir.

Da mesma forma que para os modelos treinados com imagens de espago de fase
bidimensional, também sdo mostradas as métricas para os 5 modelos treinados com graficos de
recorréncia para cada arquitetura. Também serdo exibidos os gréificos de evolu¢do das métricas
para o modelo com menor valor para a loss de validacdo de cada arquitetura.

Com base nos resultados obtidos para os dois tipos de sinais € para as 4 arquiteturas, é
observada a arquitetura associada com o tipo de sinal que teve o menor valor para a métrica loss.
Dessa associa¢ao, o modelo com menor valor para essa métrica serda avaliado com o conjunto
de teste para esse sinal que levou a minimizagdo da loss. Serdo entdo expostas suas métricas,
além de sua matriz de confusdo. Por fim, ao final deste capitulo, os resultados apresentados serdo

discutidos.

4.1 — Avaliacao do uso da técnica de transfer learning com
imagens de espaco de fase

A seguir, na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2 sdao apresentados os 5 modelos treinados
utilizando a inicializagdo com pesos aleatdrios e utilizando a técnica de transfer learning,
respectivamente. Para cada uma delas, estao as métricas obtidas durante o treinamento e o teste
com conjunto de validacdo para os 5 modelos treinados, além das suas médias e desvios padrdao
para os valores desses modelos.

Como pode ser observado nas Tabelas 4.1 e 4.2, a métrica loss foi, em média,

ligeiramente inferior para os modelos inicializados com pesos aleatdrios, os quais sdo
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Tabela 4.1 — Métricas de loss, acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1, drea abaixo da curva ROC do treino
e teste dos modelos ao utilizar a inicializacdo com pesos aleatorios.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3290 | 0,8621 0,7627 0,8148 0,7879 0,9242

2 0,3240 | 0,8642 0,7585 0,8231 0,7895 0,9241

3 0,3273 | 0,8653 0,7200 0,8561 0,7822 0,9260

4 0,3334 | 0,8671 0,7216 0,8601 0,7848 0,9243

5 0,3395 | 0,8632 0,7283 0,8429 0,7814 0,9244
Média 0,3306 | 0,8644 0,7382 0,8394 0,7851 0,9246
Desvio Padrao | 0,0054 | 0,0017 0,0185 0,0178 0,0031 0,0007

Tabela 4.2 — Métricas de loss, acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1, drea abaixo da curva ROC e duracio
em segundos do treino e teste dos modelos ao utilizar transfer learning.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisao | Escore F1 | AUC

1 0,3928 | 0,8265 0,6611 0,7881 0,7190 0,8873

2 0,3938 | 0,8266 0,6460 0,7991 0,7144 0,8860

3 0,3938 | 0,8260 0,6632 0,7852 0,7190 0,8869

4 0,3978 | 0,8287 0,6971 0,7708 0,7321 0,8897

5 0,3953 | 0,8278 0,6423 0,8056 0,7147 0,8854
Média 0,3947 | 0,8271 0,6619 0,7898 0,7199 0,8870
Desvio Padrao | 0,0017 | 0,0010 0,0194 0,0120 0,0064 0,0015

inicializados conforme a inicializacao uniforme de Xavier. Ao mesmo tempo, para esses modelos,
as demais métricas possuiram valores em média superiores em compara¢gdo com os modelos
treinados com transfer learning. O que indica que o treinamento de modelos inicializados com

pesos aleatdrios seja o mais indicado para essa aplicagao.

4.2 — Treinamento com imagens de espaco de fase

Considerando a etapa de treinamento com imagens correspondentes a reconstrugdo do
espaco de fase bidimensional, as subsecoes 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3, 4.2.4 apresentam, respectivamente,
os resultados para os modelos treinados com imagens de espago de fase reconstruido com base

nas arquiteturas MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201.

4.2.1 - MobileNetV2

Para as cinco rodadas dos modelos treinados utilizando como modelo base a arquitetura
MobileNet-V2, as métricas obtidas podem ser observadas na Tabela 4.3. Considerando a rodada

numero 1 na Tabela 4.3, para o qual foi obtido o menor valor para a métrica loss, a evolugao
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dessa métrica conforme as épocas do treinamento para os conjuntos de treino e validagao pode

ser observada na Figura 4.2.

Tabela 4.3 — Métricas loss, acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com EF e a arquitetura MobileNetV2.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3258 | 0,8635 0,7244 0,8471 0,7810 0,9260

2 0,3265 | 0,8629 0,7505 0,8253 0,7861 0,9243

3 0,3270 | 0,8632 0,7597 0,8196 0,7885 0,9233

4 0,3325 | 0,8605 0,7700 0,8059 0,7875 0,9242

5 0,3314 | 0,8602 0,7452 0,8217 0,7816 0,9241
Média 0,3286 | 0,8620 0,7500 0,8239 0,7850 0,9244
Desvio Padrao | 0,0031 | 0,0016 0,0171 0,0149 0,0035 0,0010

Figura 4.2 — Evolu¢do da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com EF em cada época na
arquitetura MobileNetV2.
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Como se pode observar, a métrica atinge seu valor minimo para o conjunto de validag¢ao
na oitava época, passando entdo a crescer, especialmente a partir da época 12, indicando uma
perda da capacidade de generalizacdo do modelo. E importante relembrar que, devido ao critério
de parada precoce, o modelo salvo para o qual foram obtidas as métricas da Tabela 4.3 utiliza os
pesos da época 8, a qual teve o valor minimo de /oss, ocorrendo algo andlogo para os demais

modelos apresentados a seguir.
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A evolucdo das demais métricas avaliadas também em fun¢do da sua época durante o
treinamento e validacdo pode ser visualizada na Figura 4.3. Pode ser observado que a métrica
acuricia para o conjunto de valida¢do evoluiu até a época 7, se mantendo estdvel e tendo um
leve decaimento ao final do treinamento.

Figura 4.3 — Evolucao das métricas acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e area abaixo da curva ROC
para os conjuntos de treino e validagao com EF em cada época na arquitetura MobileNetV2.
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Na Figura 4.3, a sensibilidade inicia com valores abaixo de 0,7, tendo seu pico na época
5, havendo entdo oscilagdes nos valores dessa métrica e uma estabilizacdo em torno de 0,75. J4 a

precisdo tem seu valor de pico na época 9, sendo ele levemente maior que o valor de precisdao
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inicial, havendo entdo um decaimento para valores em torno de 0,8. Com base nessas duas
métricas, o escore F1 tem seu pico na época 5, havendo entdo um leve decaimento até o fim do
treinamento. Por fim, ja para a métrica AUC, seu pico ocorre na época 10, havendo entdo uma

queda pequena queda para as épocas seguintes.

4.2.2 — ResNet-50

De forma similar ao apresentado para a arquitetura MobileNetV?2, para a arquitetura
ResNet-50, os valores para as métricas estdo dispostos na Tabela 4.4. Nesse caso, a rodada
ndmero 4 foi a que possuiu o menor [oss. A evolugdo da loss de treinamento e validacdo para ela

em funcdo das épocas pode ser observada na Figura 4.4.

Tabela 4.4 — Métricas loss, acurdcia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com EF e a arquitetura ResNet-50.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3400 | 0,8655 0,7271 0,8506 0,7840 0,9273

2 0,3385 | 0,8640 0,7546 0,8254 0,7885 0,9244

3 0,3368 | 0,8651 0,7636 0,8220 0,7917 0,9266

4 0,3304 | 0,8672 0,7434 0,8427 0,7900 0,9261

5 0,3347 | 0,8649 0,7386 0,8399 0,7860 0,9251
Média 0,3361 | 0,8653 0,7455 0,8361 0,7880 0,9259
Desvio Padrao | 0,0037 | 0,0012 0,0141 0,0120 0,0031 0,0012

O valor minimo de /oss para o conjunto de validacdo esteve na época 2 do treinamento,
havendo uma leve estabilizacio até a época 6. Ap0s isso, a métrica passa a crescer rapidamente,
indicando a perda da capacidade de generalizagao do modelo.

Conforme mostrado na Figura 4.5, a segunda época também € o ponto onde ocorrem 0s
valores maximos de acuracia e escore F1, onde as duas métricas sofrem um leve decaimento.

No que diz respeito a sensibilidade, ela tem uma tendéncia de crescimento, tendo seu
pico apenas na época 9. Essa tendéncia de crescimento dessa métrica somada com a queda que
ocorre na precisao, cujo pico foi na época 0, mostra que ao decorrer do treinamento, o modelo
tende a classificar mais exemplos como infarto, reduzindo falsos negativos ao custo de aumentar
os falsos positivos.

Por fim, a AUC tem seu pico na época 4, a qual possui um valor proximo a época de
valor minimo de loss. Ap0s seu pico, hd um decaimento dela para valores inferiores ao do inicio

do treinamento.
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Figura 4.4 — Evolugdo da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com EF em cada época na
arquitetura ResNet-50.
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4.2.3 — ResNet-101

Para a arquitetura ResNet-101, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 4.5, a rodada
nimero 5 levou ao menor valor entre as rodadas para a loss. Considerando a evolucdo da loss de
validacao durante o treinamento, apresentada na Figura 4.6, foi observado algo similar ao que
ocorreu para a ResNet-50. O minimo dessa métrica esteve na época 2 e apOs algumas épocas
houve um grande crescimento dela, indicando uma maior perda da capacidade de generalizacdo,

tendo isso ocorrido a partir da época 5.

Tabela 4.5 — Métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de validagdo nos cinco modelos treinados com EF e a arquitetura ResNet-101.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisido | Escore F1 | AUC

1 0,3381 | 0,8686 0,7294 0,8579 0,7884 0,9294

2 0,3375 | 0,8667 0,7306 0,8514 0,7864 0,9237

3 0,3366 | 0,8655 0,7732 0,8165 0,7943 0,9263

4 0,3374 | 0,8651 0,7519 0,8303 0,7892 0,9250

5 0,3294 | 0,8662 0,7572 0,8296 0,7918 0,9261
Média 0,3358 | 0,8664 0,7485 0,8371 0,7900 0,9261
Desvio Padrao | 0,0036 | 0,0014 0,0186 0,0171 0,0031 0,0021

Considerando as demais métricas, apresentadas na Figura 4.7, pode ser observado que a

acurdcia atinge seu pico apenas na época 5, apesar de ter pouca variagdao durante seu crescimento.
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Figura 4.5 — Evolu¢do das métricas acurdicia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC
para os conjuntos de treino e validacdo com EF em cada época na arquitetura ResNet-50.
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Figura 4.6 — Evolugdo da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com EF em cada época na
arquitetura ResNet-101.
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Ap0s, seu pico, no entanto, ocorre um decaimento para valores inferiores ao da época 0. Da
mesma forma que ocorreu para a ResNet-50, hd uma tendéncia de aumento da classificacdo de
sinais em infarto com o aumento de épocas, o que pode ser visto no aumento da sensibilidade e
reducdo da precisdo, que tiveram seus picos nas épocas 9 e 4, respectivamente.

O escore F1 tem seu pico na época 2, havendo entdo uma queda e seguida de uma
estabilizagdo em um valor intermedidrio entre o seu valor de pico e o inicial. J4 a AUC tem seu

pico na época 35, sendo ele seguido de uma reducdo sem estabilizacdo.

4.2.4 - DenseNet201

Analogamente, a Tabela 4.6 contém os valores das métricas para o conjunto de teste
dos modelos baseados na arquitetura DenseNet201. Neste caso, a segunda rodada levou a um
menor valor para a métrica loss.

Para essa mesma rodada, a curva de evolucdo da loss de validacdo possuiu um
comportamento similar as demais: houve um leve decréscimo até a segunda época, havendo
entdo um crescimento que se intensifica apds a época 6, conforme apresentado na Figura 4.8.

As demais métricas dessa rodada, excluindo a sensibilidade e precisdo, mostradas na
Figura 4.9, seguem o comportamento da /oss, tendo seu ponto miximo para o conjunto de
validag@o também na segunda época e tendo em seguida um leve decaimento. J4 a sensibilidade

cresce gradativamente, tendo seu maximo na época 9, enquanto a precisdo, com maximo na
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Figura 4.7 — Evolugdo das métricas acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC
para os conjuntos de treino e validacdo com EF em cada época na arquitetura ResNet-101.
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Tabela 4.6 — Métricas loss, acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com EF e a arquitetura DenseNet201.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3296 | 0,8642 0,7214 0,8517 0,7811 0,9220

2 0,3219 | 0,8667 0,7423 0,8421 0,7890 0,9308

3 0,3284 | 0,8692 0,7333 0,8565 0,7901 0,9281

4 0,3261 | 0,8663 0,7397 0,8430 0,7880 0,9271

5 0,3266 | 0,8661 0,7260 0,8534 0,7845 0,9267
Média 0,3265 | 0,8665 0,7325 0,8493 0,7866 0,9269
Desvio Padrao | 0,0029 | 0,0018 0,0089 0,0064 0,0037 0,0032
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Figura 4.8 — Evolug@o da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com EF em cada época na
arquitetura DenseNet201.
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época 0, decresce. O comportamento dessas duas métricas indica que o modelo tende a classificar

os exemplos como positivos a medida que é treinado por mais épocas.

4.2.5 - Comparacio entre arquiteturas

Com base nos valores médios das métricas para cada arquitetura avaliada, apresentadas
nas tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6; levando em conta todas as métricas é observada uma diferenca
entre elas para as arquiteturas como sendo inferior a 3 pontos percentuais (p.p.), onde a maior
diferenca se da para a precisdo seguida da sensibilidade, sendo ela menor que 1 p.p. para as
demais.

A arquitetura DenseNet201 obteve os melhores resultados ao considerar as métricas
loss, acurdcia, AUC e precisdo. Comparando os valores para as trés primeiras métricas com
os segundos melhores valores, os quais foram obtidos para a MobileNetV2, ResNet-101 e
ResNet-101, respectivamente, observa-se que a diferenca absoluta entre eles nao ultrapassou
0,0021. Considerando a sensibilidade, precisao e escore F1, seus melhores valores em média
foram obtidos, respectivamente, para as arquiteturas MobileNetV2, DenseNet201 e ResNet-101,
havendo uma variac¢io entre os modelos um pouco maior em comparacao com as demais métricas,
todavia ndo ultrapassando 0,0254, sendo ela para a precisao.

Observando os graficos de evolucdo da métrica loss, nas Figuras 4.2, 4.4, 4.6 e 4.8, é

perceptivel que seu valor para o conjunto de validacao atinge o ponto minimo para todos os
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Figura 4.9 — Evolucdo das métricas acurdicia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC
para os conjuntos de treino e validacdo com EF em cada época na arquitetura DenseNet201.
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modelos em um nimero pequeno de épocas, sendo ele no maximo 8. Uma mesma tendéncia €
observada para as demais métricas, apresentadas nas Figuras 4.3, 4.5, 4.7 € 4.9, onde seu ponto
maximo € atingido em até 10 épocas.

E observado que a arquitetura em que se tem mais épocas até o ponto de minimo da loss
e maximo de outras métricas é a MobileNetV2. Nesse ponto, duas hipdteses sdo construidas: a
primeira € que esse modelo, em comparacdo com os demais, ¢ mais simples devido a sua menor
profundidade e nimero de parametros (MathWorks, 2022). A segunda hipdtese esté relacionada
ao conjunto de hiperparametros escolhidos, apresentados na Tabela 3.6, onde o dropout e a
regularizagdo L2, responséveis por atenuar a complexidade da arquitetura durante o treinamento,

obtidos foram maiores para esse modelo em comparagdo com os demais.

4.3 — Avaliacao do raio de vizinhanca ideal

Os resultados para a avaliagdo do raio de vizinhanga ideal, sendo eles dados pelos
valores de média de 5 rodadas utilizando a arquitetura MobileNetV2 para cada valor de raio
sao apresentados na Tabela 4.7, onde a escolha dessa arquitetura se deu em razao dos menores

tempos de treinamento para essa arquitetura, conforme citado na Subsubsecado 3.2.3.

Tabela 4.7 — Valores médios para as 5 rodadas das métricas de acordo com cada valor de percentual utilizado
como raio de vizinhanca.

Raio de Escore
vizinhanca | Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisao F1 AUC
(%)
1 0,3653 | 0,8491 0,7001 0,8247 | 0,7571 | 0,9038
2 0,3371 | 0,8653 0,7313 0,8469 | 0,7847 | 0,9175
3 0,3261 | 0,8715 0,7442 0,8549 | 0,7956 | 0,9214
4 0,3178 | 0,8713 0,7598 0,8418 | 0,7986 | 0,9234
5 0,3195 | 0,8700 0,7596 0,8383 | 0,7970 | 0,9232
6 0,3197 | 0,8718 0,7605 0,8434 | 0,7993 | 0,9249
7 0,3172 | 0,8709 0,7756 0,8298 | 0,8014 | 0,9273
8 0,3195 | 0,8735 0,7663 0,8430 | 0,8026 | 0,9271
9 0,3216 | 0,8688 0,7534 0,8397 | 0,7941 | 0,9268
10 0,3243 | 0,8647 0,7734 0,8157 | 0,7934 | 0,9264

Conforme descrito em Subsubsec¢do 3.2.3, em razao do raio de vizinhanca de 7% ter
levado ao menor valor de loss, ele foi utilizado para a geracdo dos graficos de recorréncia

utilizados nos treinamentos, cujos resultados serdo apresentados na secdo a seguir.
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4.4 - Treinamento com graficos de recorréncia

Nas subsec¢des a seguir estdo apresentados os resultados para as arquiteturas de CNN
treinadas com imagens de graficos de recorréncia. Para cada arquitetura, estdo apresentadas
as métricas obtidas para cada uma das 5 rodadas de treinamento e avaliacdo com conjunto de
validacao, além da média dessas métricas e seu desvio padrdao. Ademais, sdo apresentadas as
curvas de evolucdo da métrica loss e das demais métricas para 0 modelo com menor valor de

loss para cada arquitetura.

4.4.1 - MobileNetV2

O resultado para as 5 rodadas treinamento com graficos de recorréncia considerando a
arquitetura MobileNetV?2 ¢ apresentado na Tabela 4.8, na qual a rodada 2 levou ao menor valor

para a métrica [oss.

Tabela 4.8 — Métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e area abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com RP e a arquitetura MobileNetV2.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3328 | 0,8704 0,7423 0,8527 0,7937 0,9237

2 0,3143 | 0,8728 0,7514 0,8523 0,7987 0,9271

3 0,3179 | 0,8758 0,7468 0,8648 0,8015 0,9268

4 0,3195 | 0,8744 0,7535 0,8553 0,8012 0,9244

5 0,3245 | 0,8723 0,7319 0,8672 0,7938 0,9224
Média 0,3218 | 0,8731 0,7452 0,8585 0,7978 0,9249
Desvio Padrao | 0,0072 | 0,0021 0,0086 0,0070 0,0038 0,0020

A Figura 4.10 mostra que para essa rodada, a métrica loss de validagdo t€ém uma queda
mais acentuada nas duas primeiras épocas, tendo leve decréscimos até atingir seu valor minimo
na época 8, passando a crescer a partir da época 12, evidenciando a perda de capacidade de
generalizagdo.

Nela, a acurdcia cresceu em torno de 0,03 da época inicial até atingir seu pico na época
7 havendo depois um leve decréscimo, mas mantendo-se acima dos valores iniciais, como pode
ser observado na Figura 4.11.

Apesar da sensibilidade e precisdo terem seu maximo nas épocas 9 e 4 para o conjunto
de validacao, respectivamente, o escore F1 t€ém seu mdximo apenas na época 10, assim como a

AUC.
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Figura 4.10 — Evolucao da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com RP em cada época na
arquitetura MobileNetV2.
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4.4.2 — ResNet-50

A Tabela 4.9 expde as métricas encontradas para as 5 rodadas feitas com a arquitetura
ResNet-50, onde a rodada 3 levou ao menor valor de loss, sendo ele 0, 3054. Na Figura 4.12 ¢
mostrado que ocorre para a ResNet-50 algo similar ao que ocorreu para a MobileNetV2, onde ha

uma queda maior na métrica loss de validacdo até seu ponto minimo, que ocorre na época 7.

Tabela 4.9 — Métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢@o nos cinco modelos treinados com RP e a arquitetura ResNet-50.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3144 | 0,8709 0,7906 0,8188 0,8045 0,9287

2 0,3139 | 0,8756 0,7753 0,8417 0,8071 0,9280

3 0,3054 | 0,8796 0,7526 0,8713 0,8076 0,9317

4 0,3328 | 0,8684 0,7730 0,8242 0,7978 0,9204

5 0,3111 | 0,8748 0,7592 0,8518 0,8029 0,9292
Média 0,3155 | 0,8738 0,7701 0,8416 0,8040 0,9276
Desvio Padrao | 0,0103 | 0,0043 0,0149 0,0212 0,0040 0,0043

Ap6s isso, hd um crescimento dessa métrica até a época 12 para valores similares ao
valor da primeira época, havendo entdo um crescimento maior a partir da época 11, evidenciando
uma perda maior da capacidade de generalizacao do modelo.

As demais métricas, mostradas na Figura 4.13, mostram que seu crescimento é bem
discreto, havendo um crescimento de 0,02 para a acurécia de validagdo, tendo seu pico na época
7, havendo um decréscimo discreto nas épocas seguintes.

A sensibilidade e precisdo t€m seus picos, respectivamente, nas épocas 13 e 3, onde o

compromisso entre elas € maximizado na época 10, sendo esse 0 maximo para a métrica escore
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Figura 4.11 — Evolucdo das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e drea abaixo da curva ROC

para os conjuntos de treino e validacdo com RP em cada época na arquitetura MobileNetV2.

Acuracia

o
©

o
o

Sensibilidade

o
~

Precisao
o =
o o

o
o

o
~

Escore F1
o =
[t o

o
©

o
~

1.00

0.95

AUC

0.90

0.85

Acurécia de treinamento e validacdo

== Treinamento
~——— Validagao

# Valor méximo para validagao
—— Minimo da loss

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Sensibilidade de

Epoca

treinamento e validagdo

== Treinamento

- Validagao

#® Valor méximo para validagdo
—— Minimo da loss

-
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Epoca

Precisdo de treinamento e validacdo

\&‘;—/\'_— == Treinamento
4

’ —— Validacao

8 Valor mdximo para validagao
—— Minimo da loss

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Epoca

Escore F1 de treinamento e validagdo

== Treinamento

Validagao

# Valor méximo para validagdo
—— Minimo da loss

-
-’
s
z

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

AUC de trein

Epoca

amento e validagdo

== Treinamento
——— Validacao

8 Valor méximo para validagao
—— Minimo da loss

—-
’
7

7’

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Epoca

Fonte: Autoral.



76

Figura 4.12 — Evolucao da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com RP em cada época na
arquitetura ResNet-50.
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F1, a qual também tem um aumento em torno de 0,03, havendo apds seu maximo uma leve
diminuicdo, mas mantendo-se acima dos valores na época 0.
Por fim, a AUC para o conjunto de valida¢ao tem seu maximo na época 7, havendo

entdo um decréscimo para valores inferiores ao valor inicial.

4.4.3 — ResNet-101

Para a arquitetura ResNet-101, o valor minimo da métrica loss para a rodada 2, tendo
ela um valor de 0, 3095, conforme apresentado na Tabela 4.10. Para o modelo obtido ao fim
dessa rodada, esse ponto minimo de loss considerando o conjunto de validacdo ocorreu na época
6, mantendo entdo uma certa estavel até a época 11, havendo entdo uma perda da generalizacdo,

como mostrado na Figura 4.14.

Tabela 4.10 — Métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com RP e a arquitetura ResNet-101.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisido | Escore F1 | AUC

1 0,3253 | 0,8737 0,7395 0,8648 0,7973 0,9234

2 0,3095 | 0,8755 0,7737 0,8427 0,8067 0,9313

3 0,3117 | 0,8775 0,7627 0,8568 0,8070 0,9283

4 0,3194 | 0,8725 0,7404 0,8604 0,7959 0,9239

5 0,3215 | 0,8688 0,7576 0,8362 0,7950 0,9216
Média 0,3175 | 0,8736 0,7548 0,8522 0,8004 0,9257
Desvio Padrao | 0,0067 | 0,0033 0,0147 0,0122 0,0060 0,0040
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Figura 4.13 — Evolucdo das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e drea abaixo da curva ROC

para os conjuntos de treino e validacdo com RP em cada época na arquitetura ResNet-50.
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Figura 4.14 — Evolucao da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com RP em cada época na
arquitetura ResNet-101.
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Observando as demais métricas, cuja evolucao é apresentada na Figura 4.15, percebe
que tanto a acuricia, quanto o escore F1 e a AUC tiveram seu méximo para o conjunto de
valida¢do na época 6, na qual houve ocorre o minimo da /oss. Além disso, nesse caso, ainda
houve um leve crescimento da precisao de validagao, sendo seu pico na época 4 e havendo um
decréscimo ao fim do treinamento. Ja a sensibilidade teve uma tendéncia de crescimento com

pico na época 6.

4.4.4 - DenseNet201

Por fim, as métricas obtidas nas 5 rodadas com a arquitetura DenseNet201 sado
apresentadas na Tabela 4.11. Nela, pode ser observado que a rodada 1 levou ao valor de
loss de 0, 3022 para o conjunto de validacdo, sendo ele o menor valor para essa arquitetura e
considerando todas as arquiteturas e tipos de sinais testados.

A evolugdo da loss para esse modelo, apresentada na Figura 4.16, mostra que seu
minimo para o conjunto de validacdo € atingido rapidamente, na segunda época de treinamento,
o que pode indicar uma alta complexidade do modelo e uma tendéncia ao sobreajuste, algo que
ocorre a partir da época 6.

Considerando a Figura 4.17, a qual mostra a evolu¢do das demais métricas, é observado

que acurdcia tem seu ponto maximo para o conjunto de validacdo na época 2, a qual ocorre o
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Figura 4.15 — Evolucdo das métricas acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC
para os conjuntos de treino e validacdo com RP em cada época na arquitetura ResNet-101.
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Tabela 4.11 — Métricas loss, acuricia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva ROC (AUC)
para o conjunto de valida¢do nos cinco modelos treinados com RP e a arquitetura DenseNet201.

Rodada Loss | Acuracia | Sensibilidade | Precisdo | Escore F1 | AUC

1 0,3022 | 0,8819 0,7604 0,8715 0,8121 0,9335

2 0,3181 | 0,8719 0,7432 0,8563 0,7957 0,9253

3 0,3114 | 0,8796 0,7335 0,8884 0,8036 0,9323

4 0,3204 | 0,8756 0,7384 0,8717 0,7995 0,9255

5 0,3149 | 0,8783 0,7349 0,8829 0,8022 0,9247
Média 0,3149 | 0,8762 0,7447 0,8684 0,8015 0,9278
Desvio Padrao | 0,0045 | 0,0030 0,0166 0,0189 0,0042 0,0036
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Figura 4.16 — Evolucao da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com RP em cada época na
arquitetura DenseNet201.
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minimo da /oss, assim como escore F1, havendo entdo um leve decaimento nessas métricas para
as épocas seguintes.

A sensibilidade possui uma tendéncia de crescimento, tendo seu pico na época 5 e entdo
um leve decaimento, o que associado com o decrescimento da precisdo, que teve seu pico na
época 0, mostra que com o treinamento, hd uma tendéncia em classificar mais exemplos como
sendo da classe positiva.

Por fim, a AUC tem um maior crescimento até a época 2, tendo a partir dai um leve
crescimento e pico na época 4. Apds ela, hd um decaimento até niveis inferiores ao do inicio do

treinamento.

4.4.5 - Comparacao entre arquiteturas

Ao comparar os valores das métricas para as diferentes arquiteturas, apresentados nas
Tabelas 4.8, 4.9,4.10 e 4.11, de forma andloga ao que foi feito para os modelos treinados com
espaco de fase bidimensional, observa-se que a arquitetura DenseNet201 obteve em média os
melhores valores para as métricas loss, acurdcia, AUC e precisdo, da mesma forma que ocorreu
com o uso de imagens de espaco de fase. Para as trés primeiras, as diferengas dos valores entre

as arquiteturas nao ultrapassaram 0,0069, enquanto para a precisdo houve uma diferenca de
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Figura 4.17 — Evolucdo das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e drea abaixo da curva ROC

para os conjuntos de treino e validacdo com RP em cada época na arquitetura DenseNet201.
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0,0268. Para a sensibilidade e escore F1, seus melhores valores médios foram encontrados para
a arquitetura ResNet-50, havendo uma diferenca méxima entre as médias de todos os modelos
de 0,0254.

Considerando a evolucdo da métrica loss, observa-se um fendmeno similar ao que
ocorreu para o modelo treinado com espago de fase bidimensional: o valor minimo dessa métrica
¢ alcangado apds um pequeno numero de épocas, sendo esse valor 8, 7, 6 e 2 épocas, nessa
ordem, para a MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201. Para as demais métricas,
foi observada uma tendéncia similar para a maximizacao das métricas escore F1 e AUC, nao
havendo um padrao de diferencas definido para as demais métricas. Assim como para os modelos
treinados com espago de fase, pode-se presumir que esse comportamento de diferenca entre as
épocas de minimizagdo da loss e maximizacao das demais métricas se deve as diferencas nos

hiperparametros de regularizacao L2 e dropout ou a diferencas na complexidade das arquiteturas.

4.5 — Avaliacao com conjunto de teste

Com base nos resultados apresentados nas Secdes 4.2 e 4.4, a arquitetura Densenet201
treinada com imagens de gréfico de recorréncia, apresentado na subsecao 4.4.4, foi a que levou
ao menor valor da métrica loss, em média, para o conjunto de validagdo. Dos 5 modelos dessa
arquitetura com esses sinais, o modelo 1 foi o que possuiu o menor valor dessa métrica, sendo
ele entdo avaliado também para o conjunto de teste de imagens de graficos de recorréncia a a fim
de estimar o comportamento desse modelo para sinais desconhecidos.

Considerando o conjunto de teste, a matriz de confusio obtida pode ser visualizada na
Figura 4.18. Ademais, foram obtidas as métricas loss, acurdcia, sensibilidade, precisdo, escore F1
e drea abaixo da curva ROC (AUC), cujos valores estio os valores apresentados na Tabela 4.12.
Nela, a fim de comparacdo com outros trabalhos, também estd apresentada especificidade obtida

a partir da matriz de confusao.

Tabela 4.12 — Métricas considerando o conjunto de teste para o modelo 1 da arquitetura DenseNet201 cujo
treinamento foi feito com imagens de graficos de recorréncia.

Loss | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Precisao | Escore F1 | AUC
0,2869 | 0,8833 0,7851 0,9317 0,8502 0,8164 | 0,9397
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Classe Real

Figura 4.18 — Matriz de confusdo obtida para os sinais do conjunto de teste.
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4.6 — Discussao

A etapa de avalia¢do do uso da técnica de transfer learning, apresentada nas tabelas 4.1
e 4.2 da subsecdo 4.1, indica que o uso de transfer learning € contraprodutivo para as imagens de
espaco de fase bidimensional deste trabalho. Isso se dd4 em razdo da maior média para a métrica
loss e das menores médias para as demais métricas para os modelos treinados com a inicializag¢ao
dos pesos com valores aleatérios, sendo essa suposic¢ao estendida aos graficos de recorréncia.

Uma hipdtese para isso € a diferenca entre essas imagens e as imagens utilizadas para o
ajuste dos pesos dos modelos pré-treinados provenientes da base ImageNet (Lab, 2020), a qual
tem como um dos focos pesquisas em aplicacdes de deteccao e diferenciacdo de objetos (Deng
et al., 2009). Dessa forma, mesmo as primeiras camadas de extracdo de caracteristicas dos
modelos pré-treinados teriam que ser treinadas para seus pesos se adaptarem as imagens do
presente trabalho, sendo a inicializa¢do com pesos aleatérios mais produtiva nesses casos. Um
ponto negativo desse tipo de inicializacdo € a necessidade de atualizac@o dos pesos de todas as
conexdes do modelo, de forma que um custo maior de memoria € necessario.

Considerando a andlise do raio de vizinhanca ideal disponivel na Tabela 4.7 da
Subsubsecdo 3.2.3, é observavel que a diferenca das métricas para os valores de raio de vizinhanca
entre 3% e 10% é, percentualmente, inferior a 1 p.p. para a métrica loss, acurdcia, escore F1 e
AUC, havendo uma variacdo maior para as métricas de sensibilidade e precisao.

Para essas duas meétricas, se observa uma tendéncia de aumento da sensibilidade e
reducdo da precisdo a medida que o raio de vizinhanca se aproxima do valor obtido como ideal.
Isso pode ser um indicativo de que raios de vizinhanga mais proximos do ideal estdo relacionados
com modelos que tendem a classificar exemplos como infarto, reduzindo falsos negativos e
aumentando falsos positivos.

Ao examinar os resultados obtidos para o conjunto de validagdo, apresentados nas
secoes 4.2 e 4.4, € indicado que é possivel identificar o infarto do miocdrdio com o uso de
imagens de espaco de fase e graficos de recorréncia aplicadas as arquiteturas de redes neurais
convolucionais MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201; para a qual os gréficos
de recorréncia associados com a DenseNet201 levaram a um melhor desempenho.

Com base na base de dados utilizada e comparando o uso do conjunto de imagens
de espaco de fase e de grafico de recorréncia de validagdo para as respectivas arquiteturas,

observa-se que para todas elas o valor médio da métrica loss foi menor ao utilizar graficos de
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recorréncia, conforme pode ser observado para cada par de sinais para as arquiteturas do trabalho
nas Tabelas 4.3e¢4.8,4.4e¢49,45¢e¢4.10,4.6¢e4.11.

Ao considerar as demais métricas nessas tabelas, percebe-se que com exce¢dao da AUC
para a arquitetura ResNet-101, as demais métricas tiveram melhores valores de média para os
graficos de recorréncia. Ja para os valores de desvio padrao dos 5 modelos observa-se uma
tendéncia desses valores serem menores ao realizar o treinamento com imagens de espaco de
fase, havendo excecdes para a precisdo na MobileNetV2 e para a sensibilidade e precisdo para a
ResNet-101.

A DenseNet201 foi, para os dois tipos de sinal, a arquitetura com melhor desempenho.
Ao avaliar a diferenca das médias das métricas para essa arquitetura pode-se observar que a
diferenca entre seus valores € inferior a, no maximo, 2,5 p.p. ao comparar percentualmente a

diferenca desses valores, conforme apresentado na Tabela 4.13.

Tabela 4.13 — Métricas e suas diferengas para cada tipo de sinal utilizado.

Loss Acuracia | Sensibilidade | Precisao | Escore F1 | AUC

Espacodefase | ) 1hcs | () 5665 0.7325 0.8493 | 0,7866 | 09269
bidimensional

Grificode | 3130 | (8774 0,7421 0.8741 | 0,8026 | 09283
recorrencia

Diferenca | -0,0131 | 0,0109 0.0096 0.0248 0016 | 0,0014

Uma das causas dessa melhoria pode ser a necessidade, para alguns sinais, de representar
a informacao da dindmica ndo linear do sistema em mais de duas dimensdes, algo apresentado
na Tabela 3.4, na qual para a maioria dos sinais a dimensao de imersao ideal foi 3. Com isso, ao
utilizar uma dimensdo de imersao inferior a ideal, como feito para o espago de fase bidimensional,
algumas informacdes relevantes para a classificagao do sinal podem estar sendo perdidas.

A fim de avaliar o custo da melhoria nas métricas com o uso de imagens de gréafico de
recorréncia no lugar do uso do espaco de fases, se obteve o tempo de execugdo para a geragao
dos espagos de fase bidimensionais e graficos de recorréncia dos ciclos utilizados no presente
trabalho, quantificados na Tabela 3.5, conforme apresentado na Figura 3.1, sem considerar a
etapa de armazenamento da imagem.

Com essa quantificagdo foi obtido que o tempo para geracdo do total de imagens de
espaco de fase bidimensional foi de 3202,8 segundos, enquanto para grificos de recorréncia foi
de 3829,3 segundos, sendo em média, respectivamente, 33,36 ms e 39,88 ms para cada ciclo.

Com isso, apesar da diferenca entre o tempo de processamento dos dois tipos de sinais para toda
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a base ser pouco mais de 10 minutos, ao considerar um cendrio clinico, onde se tem um tnico
sinal com uma quantidade de ciclos limitada, pode-se dizer o custo de tempo entre eles € similar.

Dessa forma, tendo em vista os pequenos ganhos obtidos no desempenho dos modelos
ao utilizar imagens de gréaficos de recorréncia, esse tipo de sinal pode ser considerado como a
opc¢do mais adequada para a identificacdo de infarto do miocédrdio em sinais cardiacos. Todavia,
¢ importante levar em conta a diferenca de custo computacional e em desempenho dos modelos
com base no tipo de sinal utilizado em um cenédrio em que um processamento de uma maior
quantidade de ciclos seja necessdrio, como para a criagdo de uma nova base similar a do presente
para treinamento com esses dados.

Um comportamento a ser destacado em todas as curvas de loss apresentadas nas Figuras
4.2,4.4,4.6,4.8,4.10,4.12,4.14 ¢ 4.16 € a pequena quantidade de épocas até que o ponto minimo
para essa métrica considerando o conjunto de validag¢do, onde conforme as hipéteses propostas
nas subsecdes 4.2.5 e 4.4.5, é proposto que esse comportamento esta atrelado a complexidade
das arquiteturas.

Visando avaliar essa hipdtese, realizaram-se 5 rodadas de treinamento e validacdo de
modelos com uma arquitetura "VGG8" utilizando graficos de recorréncia, sendo a arquitetura
baseada na VGG16 (MathWorks, 2022), mas com menos camadas convolucionais. Os
hiperparametros obtidos para o treinamento apds sua otimizacdo estdo apresentados na

Tabela 4.14.

Tabela 4.14 — Valores de Dropout, regularizagdo L2 e taxa de aprendizagem determinados na otimizagao de
hiperparimetros para a arquitetura VGGS8 utilizando gréficos de recorréncia.

Dropout | Regularizacao L2 | Taxa de aprendizagem
0,2 1-107° 1,081-107%

Essa investigacdo, entretanto, mostrou que esse fendmeno também ocorre para essa
arquitetura, conforme pode ser observado nas 5 curvas de /oss obtidas e apresentadas na
Figura 4.19, o que sugere que esse padrdo ndo é uma excegdo para a arquitetura. Outra hip6tese
estd associada aos conjuntos de hiperparametros obtidos pelas otimizagdes para cada arquitetura
e tipo de sinal, os quais podem nao ter sido ideais em razdo da quantidade de combinag¢des
testadas ter sido insuficiente para a obten¢cdo de um conjunto adequado deles. Essa hip6tese, no
entanto, ndo € avaliada nesse trabalho.

Ao comparar a metodologia e resultados considerando a avaliagdo com o conjunto de

teste do presente trabalho com os trabalhos citados na Secdo 1.3 e posteriormente enumerados em
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Figura 4.19 — Curvas para a métrica loss obtidas para a arquitetura VGGS utilizando graficos de recorréncia
considerando o conjunto de validag@o.
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Tabela 1.1, excluindo o trabalho de Hagiwara & Faust (2017), o qual fez uma andlise qualitativa;
nos dois primeiros trabalhos, os quais visam identificar sinais com arritmia e que utilizaram bases
de dados com um nimero pequeno de sinais, ndo superando 140, sdo apresentados métodos com
baixo custo computacional em que suas métricas estiveram em um mesmo nivel ou superior as
métricas de teste do presente trabalho.

Todavia, tanto em Amann et al. (2006) quanto em Roopaei et al. (2010), os parametros
utilizados no método, como a quantidade de blocos da malha e limiares utilizados para a
classificagdo sdo muito dependentes do conjunto de dados utilizado para sua determinacao.
Além disso, é possivel que os sinais de espagco de fase de arritmia cardiaca possuam uma
diferenca maior em comparacao as classes "Normal"e "Infarto", o que facilita sua separagao e,
por consequéncia, aumenta os valores das métricas de classificacdo.

Os métodos aplicados por Amann et al. (2006) e Roopaei et al. (2010) também sao
utilizados no trabalho de Costa et al. (2018) para a obtencao dos parametros de saida desses
métodos, os utilizando como entrada para uma rede neural MLP que visa identificar o infarto
do miocérdio, além de suas variagdes com relacdo a parede afetada. Costa et al. (2018), em
contraste com o presente trabalho, possui métodos com um custo computacional menor, tanto
pelo fato de se utilizarem as derivagdes eletrocardiograficas obtidas pelo método de Frank, de
forma que sua reconstru¢ao nao € necessdria, pela utilizacdo de tempos de atraso fixos para todos
os sinais para a reconstru¢do de seu espaco de fase bidimensional, quanto pela utilizacao de
redes neurais mais rasas em compara¢ao com as CNNs utilizadas no presente trabalho.

Todavia, ainda sdo necessdrias algumas etapas adicionais para se gerar o modelo, como
determinar o tamanho de bloco a ser utilizado para cada classificacdo de infarto, além do cdlculo
dos parametros apresentados por Roopaei et al. (2010) e a selecdo da combinagdo adequada
deles. Ao mesmo tempo, no presente trabalho € necessaria a determinacao do tempo de atraso e
da dimensdo de imersdo ideais.

Ao levar em consideragdo as métricas para a identificacdo do infarto do miocédrdio do
presente trabalho com as obtidas por Costa et al. (2018) para o grupo sem diferenciagdo por
parede afetada, observa-se que as métricas obtidas no segundo sdo superiores em comparagao
com o primeiro. Algumas hipéteses podem ser levantadas para essa diferenga entre esses
resultados: a primeira se deve a pequena quantidade de sinais utilizados para o conjunto de teste,
onde apenas 40 sinais foram utilizados para fazer a estimativa da atuacao do modelo, onde é

possivel que em razdo da separacao, o conjunto de teste contenha poucos sinais das subclasses
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de infarto minoritarias, de forma que seria favorecida a classificagdo correta dos sinais desse
conjunto.

A segunda hipétese estd envolvida com a possibilidade da existéncia de um viés no
modelo treinado em razdo de ndo ser mencionado nenhum conjunto de validacdo, sendo possivel
que o conjunto de teste tenha sido utilizado como critério para a selecdo da combinagdo dos
parametros de espaco de fase a serem utilizados ou para a otimizacao de hiperparametros do
modelo (Stuart & Peter, 2010).

Métricas superiores em comparacdo o presente trabalho também foram obtidas por
Sridhar et al. (2021), o qual também utilizou sinais provenientes da base PTB, empregando,
nesse caso, a derivagdo II e fazendo a segmentacdo desses sinais e, com isso, obtendo 20622
sinais de 2s, dos quais os 14 parametros ndo lineares mais significativos, de 45 obtidos, foram
utilizados para sua classificacdo por um SVM. Entre as limitacdes desse trabalho estdo o tamanho
do conjunto de dados utilizado, a possibilidade da ocorréncia de um vazamento de dados, ja
que nio foi descrito nenhum método sobre a separacdo adequada dos conjuntos de treino e teste
a fim de garantir que segmentos de 2s provenientes de um mesmo sinal ndo estejam nos dois
conjuntos.

Ao comparar a metodologia empregada em Mathunjwa et al. (2022) com a do presente
trabalho, algumas diferencas podem ser observadas quanto ao pré-processamento realizado
nos sinais de ECG, considerando as etapas para geracdo dos gréficos de recorréncia, onde em
Mathunjwa et al. (2022) é somente feita a segmentacao dos sinais de ECG, sendo entdo gerados
seus graficos de recorréncia sem a limiariza¢do, enquanto no presente trabalho hd como etapa
adicional a geracdo do VCG a partir do ECG, sendo entdo feita a segmentagdo dos sinais, a
geragdo de 3 graficos de recorréncia para cada segmento € sua combina¢do em uma unica
imagem. Destaca-se também o emprego de dois modelos de CNN em série por Mathunjwa et al.
(2022), sendo o primeiro responsavel por detectar classes mais distintas de sinais, como fibrilagao
ventricular e ruidos, enquanto o segundo € responsével por classificar diferentes arritmias de
sinais normais.

Ademais, enquanto Mathunjwa et al. (2022) fez uso de um conjunto de técnicas para
aumento de dados (data augmentation) por meio de translagdes nas imagens ou espelhamento
horizontal, além da alteracdo das intensidades dos canais RGB nas imagens de treinamento; no
presente trabalho nenhuma técnica desse conjunto foi empregada, o que poderia ter impacto

positivo nas métricas de classificacio e na evolugdo da métrica loss de validagdo. Houve também,
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em Mathunjwa et al. (2022), uma etapa para determina¢ao do nimero de camadas para as duas
CNN s de seu modelo.

Ao comparar os resultados apresentados na Tabela 4.12 com os resultados obtidos
por Mathunjwa et al. (2022), percebe-se que as métricas em comum aos dois trabalhos sdo
inferiores neste trabalho. Conforme ja citado na discussdo dos trabalhos de Amann et al. (2006)
e Roopaei er al. (2010), uma possibilidade € que as classes de arritmia cardiaca envolvidas
possuem maior distingdo em relacdo as classes "Normal'e "Infarto, o que facilita sua separacao
e, por consequéncia, aumenta os valores das métricas de classificagao.

Outra hipétese estd relacionada com os 128 exames utilizados por Mathunjwa et al.
(2022), ja que nao € mencionado que sinais, onde cada sinal corresponde a um segmento de 2
segundos de um exame, provenientes de um mesmo exame estao apenas em um dos conjuntos
de treino, validacdo ou teste. Em razdo de esses segmentos terem semelhangas para um mesmo
sujeito ha a possibilidade de estar havendo um vazamento de dados (data leakage) e com isso,
a generalizacdo da rede nao estar sendo corretamente avaliada, havendo uma superestimacao

dessas métricas, conforme ja discutido na Se¢do 1.3.



Capitulo 5

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho é comparada a utilizacdo de imagens de espaco bidimensional e de
graficos de recorréncia, obtidos a partir das trés derivagdes vetocardiograficas reconstruidas
pelo método de Kors com base em um eletrocardiograma de 12 derivagdes (Kors et al., 1990).
Essas imagens sdo utilizadas como entrada para redes neurais convolucionais, para as quais se
consideraram as arquiteturas MobileNetV2, ResNet-50, ResNet-101 e DenseNet201, sendo essas
quatro arquiteturas também comparadas.

Considerando as imagens de espago de fase bidimensional e a arquitetura MobileNetV2,
foi avaliado o uso da técnica de transfer learning, onde foi observado que a inicializagdo
com pesos aleatdrios € mais produtiva em comparagdo com o uso dos pesos provenientes do
treinamento com a base ImageNet, sendo, a partir dai, essa inicializacdo mais produtiva utilizada
na cria¢do dos demais modelos.

Para o treinamento dos modelos utilizando graficos de recorréncia foi necessario
determinar dois parametros, sendo eles a dimensao de imersao adequada para o conjunto de
sinais a ser utilizado e o raio de vizinhanca. O primeiro foi determinado para cada sinal do qual
seria gerado um grafico de recorréncia, enquanto o segundo foi selecionado com base em testes
com um intervalo de valores, onde um subconjunto de sinais para cada um deles foi utilizado
para o treinamento e teste com o conjunto de validagdo considerando a arquitetura MobileNetV2,
sendo 7% considerado o melhor valor por levar ao menor valor da métrica loss para o teste.

Determinados esses parametros, foi realizado o treinamento dos modelos que utilizam
as imagens de espacgo de fase bidimensional e dos que utilizam graficos de recorréncia, onde
para os dois casos, foi mostrado que a arquitetura DenseNet201 possui um melhor desempenho.
Ao comparar o uso das imagens de espaco de fase com as de graficos de recorréncia, um
maior desempenho é observado os modelos treinados com gréficos de recorréncia. Também

foram analisadas as diferencgas entre as métricas considerando os dois tipos de sinais, sendo
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elas inferiores a 0,002 para todas as métricas ao considerar suas médias para a arquitetura
DenseNet201.

Um ponto comum aos modelos com menor valor de loss para todas as arquiteturas e
sinais € o pequeno numero de épocas necessdrio para que se atinja o valor minimo dessa métrica
para o conjunto de validag¢do, onde esse fendmeno pode estar associado com a selecdo de um
conjunto de hiperpardmetros inadequado ou com a complexidade da arquitetura utilizada.

Devido a metodologia de se utilizar o modelo obtido para o ponto minimo da métrica
loss de validacdo, as métricas obtidas a partir da andlise do melhor modelo com o conjunto
de teste estiveram préximas das obtidas para o conjunto de validacdo, o que demonstra que
o modelo obtido foi capaz de generalizagdo. Essas métricas tiveram os valores de 0,8833,
0,7851, 0,9317, 0,8502, 0,8164 e 0,9397 para a acurdcia, sensibilidade, especificidade, precisdo,
escore F1 e AUC, respectivamente. Apesar de seus valores nao terem sido superiores quando
comparados com os demais trabalhos discutidos, o presente trabalho se destaca pela maior
quantidade e diversidade de sinais utilizados para seu desenvolvimento, além de precaugdes para
evitar qualquer vazamento de dados e superestimagio dessas métricas.

Ademais, ao comparar o custo computacional necessdrio para a obtencdo das imagens
de espaco de fase bidimensional com o que se tem para gréficos de recorréncia, foi observado que
a diferenca, em média, para os métodos é de 6,52 ms, o que representou, para o conjunto de dados
utilizado no presente trabalho, uma diferenca inferior a 11 minutos. Tendo esses resultados em
mente, € possivel avaliar qual processamento deve ser utilizado segundo a quantidade de ciclos
a ser processada, considerando o custo computacional e a diferenca, em média, nas métricas
obtidas para a arquitetura DenseNet201 para os dois tipos de sinal.

Com base no que estd apresentado nesta se¢do e no Capitulo 4, pode-se dizer que
o objetivos do presente trabalho foram atingidos: houve a determinacdo da arquitetura mais
adequada, dentre aquelas cuja avaliacdo foi proposta, e do tipo de sinal mais adequado, além das

diferencas nas métricas obtidas para os dois tipos de sinal e seus custos computacionais.

5.1 — Contribuicoes da pesquisa

A maior contribuicdo desta pesquisa é a determinac¢ao dos graficos de recorréncia

como tipo de sinal mais adequado para a identificacdo do infarto do miocardio em comparagao
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com o espaco de fase. Além disso, também sdo avaliadas as diferencas em relacdo ao custo
computacional para a obten¢do de cada um deles e diferencas nos valores das métricas obtidas.

Adicionalmente, o trabalho também contribui com a observacdo de que para a maioria
dos sinais do trabalho, o valor de dimensao ideal foi 3, algo ndo considerado em trabalhos
anteriores, os quais fizeram uso apenas do espago de fase bidimensional. Essa observacao
somada com as diferencas observadas entre as métricas para espaco de fase podem servir como
ponto de partida para outras avaliagdes do impacto do uso de uma dimensao de imersdao nao
ideal.

Outras contribui¢des deste trabalho sdo a de que o uso da técnica de transfer learning
com os pesos da base ImageNet ndo € produtivo para os sinais do presente trabalho e a
determinacdo da arquitetura DenseNet201 como a arquitetura que leva a um melhor desempenho
na classificacdo ao considerar as arquiteturas avaliadas. Por fim, o trabalho levanta a hipétese,
entretanto, que essas arquiteturas tenham alta complexidade para a classificac@o dos sinais deste

trabalho, sendo mostrado que outras arquiteturas mais simples devem ser avaliadas.

5.2 — Sugestoes para trabalhos futuros

Sugestdes para trabalhos futuros sdo propostas com base em alguns pontos ndo avaliados
no presente trabalho, mas presentes em trabalhos relacionados, como o de Mathunjwa et al.
(2022). O primeiro deles € a avaliacdo do uso de técnicas de aumento de dados, onde deve
ser avaliado se o processo de aumento de dados em imagens de espago de fase e graficos
de recorréncia € algo vidvel ou se a informacdo presente nessas imagens, relevante para o
diagnéstico das patologias, pode ser comprometida. Ja o segundo estd relacionado com o
tamanho da arquitetura, no qual diferentes modelos com valores menores de profundidade podem
ser testados de maneira progressiva a fim de determinar a profundidade ideal. Com o uso de
uma diversidade maior de dados e arquiteturas menos complexas, hd a possibilidade de reduzir
o comportamento observado para as curvas de evolucdo da métrica loss para o conjunto de
validacdo observada nesse trabalho. Outra proposta para trabalho futuros que visa reduzir esse
comportamento € aumentar a quantidade de testes de conjuntos de hiperparametros.

Além disso, com base na metodologia empregada por Costa et al. (2018), um estudo

onde sejam avaliados os desempenho modelos conforme a parede cardiaca acometida pelo
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infarto poderia esclarecer mais sobre as vantagens e desvantagens desse método como forma de
identificagdo de infartos.

Um trabalho proposto com base nos valores obtidos para a Tabela 3.4 consiste em
investigar a caracteristica dos sinais que tiveram dimensdo de imersao ideal igual a 4 a fim
de determinar a causa dessas discrepancias e, caso sejam considerados dados legitimos, se
alguma informacao diagnoéstica pode ser extraida deles, de maneira similar a casos reportados
por Osborne & Overbay (2019).

Por fim, é sugerido também um estudo para andlise de classificacdes propostas por esse
método com avaliagOes de cardiologistas especializados em diagndstico de infarto, a fim de
analisar quais critérios nos sinais de eletrocardiograma podem ter impactado na predi¢do para

cada sinal dada pelo modelo.

5.3 — Trabalhos Publicados

w de Sousa, R. D.; Barbosa, J. R.; de Oliveira, A. B. S.; Regis, C. D. M. Analysis of the
optimal time delay for reconstruction of phase space of vcg signals to identify anterior wall

infarction. In: Simpésio Brasileiro de Telecomunicacoes e Processamento de Sinais,

2021.

w Silva, E. T. A.; Junior, D. M. D. S.; de Sousa, R. D.; Regis, C. D. M. Classificacao do
infarto de miocardio a partir da extragdo de parametros de espacos de fase com o uso dos
Descritores de Haralick. In: Simpdsio Brasileiro de Telecomunicac¢des e Processamento

de Sinais, 2022, Santa Rita do Sapucai - MG.
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APENDICES



APENDICE A -

QUANTIDADE DE AMOSTRAS ATRASADAS POR DERIVACAO

VETOCARDIOGRAFICA

Cada ciclo cardiaco foi tratado como um sinal individual, sendo a quantidade de
amostras a serem atrasadas para cada um deles determinada com base no primeiro minimo
local da informagdo mutua. Seja 7 a quantidade de amostras atrasadas para a determinagdo da
reconstrucdo do espaco de fase e do grafico de recorréncia correspondente aquele ciclo, sdao
apresentados nas tabelas A.1,A.2, A.3; para cada 7, a quantidade de ciclos que utilizou esse
valor.

Essa informacdo é apresentada de maneira sumarizada também na Figura 3.3, no
Capitulo 3.

A Tabela A.1 apresenta os valores para a derivagdo vetocardiogréfica X.
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Tabela A.1 — Quantidade de ciclos para cada valor de quantidade de amostras atrasadas para a derivagdo X.

Quantidade de amostras atrasadas | Quantidade de ciclos
1 1
4 4
5 75
6 403
7 1000
8 2172
9 3940
10 6502
11 8010
12 7982
13 7469
14 7502
15 7858
16 8264
17 8235
18 7567
19 5993
20 4446
21 3434
22 2226
23 1375
24 819
25 408
26 204
27 79
28 36
29 9
30 2
32 3
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Da mesma maneira, para a derivacdo Y, os valores sdo apresentados na Tabela A.2.

Tabela A.2 — Quantidade de ciclos para cada valor de quantidade de amostras atrasadas para a derivagédo Y.

Quantidade de amostras atrasadas | Quantidade de ciclos
2 1
4 25
5 463
6 2085
7 3886
8 5429
9 6763
10 7446
11 7586
12 7300
13 7472
14 7908
15 8262
16 8272
17 7124
18 5618
19 3972
20 2585
21 1598
22 1018
23 592
24 308
25 185
26 70
27 31
28 14
29 3
30 1
32 1

Por fim, as quantidades de ciclos para cada quantidade de amostras atrasadas para a

derivacdo vetocardiografica Z sdo apresentadas na Tabela A.3.
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Tabela A.3 — Quantidade de ciclos para cada valor de quantidade de amostras atrasadas para a derivagdo Z.

Quantidade de amostras atrasadas | Quantidade de ciclos

2 1

4 3

5 59
6 418
7 1180
8 2240
9 3488
10 4631
11 5735
12 6942
13 8607
14 10537
15 12375
16 12530
17 10786
18 7634
19 4484
20 2286
21 1120
22 519
23 225
24 129
25 49
26 25
27 9
28 3
29 1
30 1
31 1




APENDICE B

EVOLUCAO DAS METRICAS PARA OS DEMAIS MODELOS

Neste apéndice se encontram as demais imagens para a evolucao das métricas loss,
acurdcia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e drea abaixo da curva (AUC) para os demais modelos
obtidos nas rodadas em que ndo tiveram o valor minimo de loss para cada arquitetura e que ndo
foram apresentados no Capitulo 4, tanto para os modelos treinados com imagens de espaco de

fase quanto para aqueles treinados com graficos de recorréncia.

B.1 - Treinamento com imagens de espaco de fase

B.1.1 — MobileNetV2

Para a rodada 2:
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Figura B.1 — Evolucdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF

para a rodada 2 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.2 — Evolug¢ao por época das métricas acurdcia, sensibilidade, precisao, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 2 com a arquitetura MobileNetV2.
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Considerando a rodada 3:

Figura B.3 — Evolucido por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 3 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.4 — Evolugdo por época das métricas acurdcia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 3 com a arquitetura MobileNetV2.
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A rodada 4:

Figura B.5 — Evolucido por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagcdo com imagens de EF
para a rodada 4 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.6 — Evolugao por época das métricas acurdcia, sensibilidade, precisao, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 4 com a arquitetura MobileNetV2.
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Por fim, a rodada 5:

Figura B.7 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 5 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.8 — Evolug¢ao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 5 com a arquitetura MobileNetV2.
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B.1.2 — ResNet-50

A rodada 1:

Figura B.9 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.10 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-50.
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Para a rodada 2:

Figura B.11 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 2 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.12 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 2 com a arquitetura ResNet-50.
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Considerando a rodada 3:

Figura B.13 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 3 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.14 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 3 com a arquitetura ResNet-50.

Acuracia

o -
© =)

o
o

Sensibilidade

o
~

Precisao
o =
o o

o
o

o
~

Escore F1
o =
[t o

o
©

o
~

Acurécia de treinamento e validacédo

== Treinamento
~——— Validagao

# Valor méximo para validagao -

—— Minimo da loss

Epoca

Sensibilidade de treinamento e validagdo

== Treinamento
- Validagao

#® Valor méximo para validagdo -

—— Minimo da loss

Epoca

Precisdo de treinamento e validacdo

== Treinamento
——— Validagao

# Valor méximo para validagao -

_——
—— Minimo da loss &M\

Epoca

Escore F1 de treinamento e validagdo

== Treinamento
Validagao

# Valor méximo para validagdo -
—— Minimo da loss

Epoca

AUC de treinamento e validacdo

———————————— == Treinamento
= —— Validacao
_’—“\ 8 Valor maximo para validagéo
—— Minimo da loss
—————

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Epoca

Fonte: Autoral.



125

Por fim, a rodada 5:

Figura B.15 — Evolucio por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 5 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.16 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 5 com a arquitetura ResNet-50.
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B.1.3 - ResNet-101

Se obteve para a rodada 1:

Figura B.17 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.18 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-101.
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Considerando a rodada 2:

Figura B.19 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 2 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.20 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 2 com a arquitetura ResNet-101.
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Para a rodada 3:

Figura B.21 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 3 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.22 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 3 com a arquitetura ResNet-101.
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Por fim, para a rodada 4:

Figura B.23 — Evolucio por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 4 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.24 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 4 com a arquitetura ResNet-101.
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B.1.4 - DenseNet201

Para a rodada 1:

Figura B.25 — Evolugio por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 1 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.26 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 1 com a arquitetura DenseNet201.
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Considerando a rodada 3:

Figura B.27 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 3 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.28 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 3 com a arquitetura DenseNet201.
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Para a rodada 4:

Figura B.29 — Evolugdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF
para a rodada 4 com a arquitetura DenseNet201.

Loss de treinamento e validacao

1.0
== Treinamento
Validacao
® Minimo para validacao
0.81
0.6
0
0
3
0.4
<%
-
\._.‘
i
0.21 S~ao
N
-~
\\
‘ﬁ"..._
0.0 ME————
0 2 4 6 8 10

Fonte: Autoral.



140

Figura B.30 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 4 com a arquitetura DenseNet201.

Acuracia

o -
© =)

o
o

Sensibilidade

o
~

Precisao
o =
o o

o
o

o
~

Escore F1
o =
[t o

o
©

o
~

Acurécia de treinamento e validacédo

T
—— Treinamento L mme==—m=mTTTT
——— Validagao -
# Valor méximo para validagao "
—— Minimo da loss T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Epoca

Sensibilidade de treinamento e validagdo

T
== Treinamento
- Validagao -

8 Valor méaximo para validagao -~

—— Minimo da loss -

Epoca

Precisdo de treinamento e validacdo

T
== Treinamento
—— Validagao -
8 Valor méximo para validagao
—— Minimo da loss

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Epoca
Escore F1 de treinamento e validagdo
___r” == Treinamento
e —— Validagao
- - & Valor maximo para validagao
’,r”_/“\ = Minimo da loss
- |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Epoca

AUC de treinamento e validacdo

== Treinamento
e —— Validacao
8 Valor maximo para validagéo
—— Minimo da loss

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Epoca

Fonte: Autoral.



141

Por fim, para a rodada 5:

Figura B.31 — Evolucao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo com imagens de EF
para a rodada 5 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.32 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo com imagens de EF para a rodada 5 com a arquitetura DenseNet201.
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B.2 - Treinamento com graficos de recorréncia

B.2.1 — MobileNetV2

Para a rodada 1:

Figura B.33 — Evoluc¢ao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validac¢do utilizando RP para a
rodada 1 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.34 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 1 com a arquitetura MobileNetV2.
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Considerando a rodada 3:

Figura B.35 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 3 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.36 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 3 com a arquitetura MobileNetV2.
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A rodada 4:

Figura B.37 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 4 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.38 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 4 com a arquitetura MobileNetV2.
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Por fim, a rodada 5:

Figura B.39 — Evolugao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a
rodada 5 com a arquitetura MobileNetV2.
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Figura B.40 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 5 com a arquitetura MobileNetV2.
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B.2.2 — ResNet-50

A rodada 1:

Figura B.41 — Evolucdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacgdo utilizando RP para a
rodada 1 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.42 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validag@o utilizando RP para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-50.
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Para a rodada 2:

Figura B.43 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 2 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.44 — Evoluciao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validag@o utilizando RP para a rodada 2 com a arquitetura ResNet-50.
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Considerando a rodada 4:

Figura B.45 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 4 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.46 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validag@o utilizando RP para a rodada 4 com a arquitetura ResNet-50.
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Por fim, a rodada 5:

Figura B.47 — Evolugao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a
rodada 5 com a arquitetura ResNet-50.
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Figura B.48 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a rodada 5 com a arquitetura ResNet-50.
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B.2.3 - ResNet-101

Se obteve para a rodada 1:

Figura B.49 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagio utilizando RP para a
rodada 1 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.50 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a rodada 1 com a arquitetura ResNet-101.
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Para a rodada 3:

Figura B.51 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 3 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.52 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a rodada 3 com a arquitetura ResNet-101.
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Considerando a rodada 4:

Figura B.53 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 4 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.54 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a rodada 4 com a arquitetura ResNet-101.
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Por fim, para a rodada 5:

Figura B.55 — Evolugao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validac¢do utilizando RP para a
rodada 5 com a arquitetura ResNet-101.
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Figura B.56 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagao utilizando RP para a rodada 5 com a arquitetura ResNet-101.
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B.2.4 — DenseNet201

Para a rodada 2:

Figura B.57 — Evolucdo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a
rodada 2 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.58 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisao, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 2 com a arquitetura DenseNet201.
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Considerando a rodada 3:

Figura B.59 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 3 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.60 — Evolucao por época das métricas acuracia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os
conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 3 com a arquitetura DenseNet201.
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Para a rodada 4:

Figura B.61 — Evolucéo por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validacdo utilizando RP para a
rodada 4 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.62 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 4 com a arquitetura DenseNet201.
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Por fim, para a rodada 5:

Figura B.63 — Evolugao por época da métrica loss para os conjuntos de treino e validac¢do utilizando RP para a
rodada 5 com a arquitetura DenseNet201.
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Figura B.64 — Evolucao por época das métricas acurécia, sensibilidade, precisdo, escore F1 e AUC para os

conjuntos de treino e validagdo utilizando RP para a rodada 5 com a arquitetura DenseNet201.
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