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RESUMO

A cada dia, os recursos de inteligéncia artificial tém conquistado maior importancia na area da
saude, tornando-se uma ferramenta indispensavel, para analises mais rapidas e assertivas,
principalmente em exames complexos. O eletrocardiograma (ECG) embora seja um exame
simples de aplicar, a interpretacdo dos graficos ndo ¢ tdo simples. Com a utilizagao de
inteligéncia artificial (IA), a interpretacdo fica mais facil, acessivel a qualquer profissional de
saude, além de melhorar a assertividade. Este trabalho tem por objetivo demonstrar como a [A
pode ser utilizada nesses exames, para classificacdo de arritmias cardiacas, através da utilizacao
de redes neurais. Para isso foi usado uma base com dados de exames de ECG, para o
treinamento de duas redes neurais, sendo uma abordagem tradicional, de classificacdo através
de dados numéricos de ECG, e a outra de classificagdo através de imagens com rede neural
convolucional, onde as imagens utilizadas sdo referentes aos conjuntos numéricos da mesma

base de dados.

Palavras-Chave: (Arritmias, Redes Neurais, CNN, Machine Learning, Inteligéncia Artificial)
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ABSTRACT

Every day, artificial intelligence resources have gained greater importance in the healthcare
sector, becoming an indispensable tool for faster and more assertive analyses, especially in
complex exams. The electrocardiogram (ECG), although it is a simple test to apply, interpreting
the graphs is not so simple. With the use of artificial intelligence (Al), interpretation becomes
easier, accessible to any healthcare professional, in addition to improving assertiveness. This
work aims to demonstrate how Al can be used in these exams, to classify cardiac arrhythmias,
through the use of neural networks. For this, a dataset was used, with data from ECG exams,
for the training of two neural networks, one being a traditional approach, classification through
numerical ECG data, and the other classification using images with a convolutional neural

network, where the images used refer to numerical sets from the same dataset.

Keywords: (Arrhythmias, Neural Networks, CNN, Machine Learning, Artificial Intelligence)
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CAPITULO 1

Introducao

Muitos sdo os beneficios da utilizagdo do big data e machine learning na area da saude.
Importantes institutos como a FIO CRUZ e UNICAMP estdo desenvolvendo pesquisas nesse
campo, e resultados bastante animadores estdo sendo obtidos, com isso, solugdes baseadas
nessas tecnologias vem sendo empregadas com bastante sucesso.

Como exemplo pode-se citar algoritmos de predi¢ao, com a finalidade de identificar
doencas. Neste trabalho, uma base de dados com exames de eletrocardiogramas, ¢ utilizado, e
duas redes neurais sio parametrizadas, e testadas nesse conjunto. E utilizado o Tensor Flow e
Keras, em ambiente de linguagem Python.

Ambas as redes neurais apresentaram excelentes resultados, com boa precisao. Esta
pesquisa, ¢ continuagdo do trabalho de conclusdo de curso da turma MB3B, apresentado em 03
de junho de 2023, cujo objetivo foi avaliar a aplicacdo dos modelos de machine learning KNN

e regressao logistica para a previsao de doengas do coragdo e diabetes.
1.1 - Tema

Este trabalho trata de questdes de saude e tecnologia, abordando os recursos de
inteligéncia artificial, aplicados na area da saude, com énfase em redes neurais, aplicados na

classifica¢do de exames de eletrocardiograma.
1.2 — Justificativa

Com a utilizagdo de novas tecnologias, em especial IA, € possivel prever doengas em
segundos, e esses recursos, tem se tornado um grande aliado no campo da satde. Os problemas
cardiacos tém alta incidéncia na populagdo global, sendo a principal causa de 6bitos no mundo.

Muitos s3o os beneficios que a IA oferece na area da saude, ajudando a diminuir custos,

dando celeridade e precisao nas avaliagdes clinicas.



1.3 — Objetivos

Este trabalho aborda como as redes neurais podem ser utilizados na classificagdo de
doengas, baseados nos padroes ocultos em bases de dados de exames clinicos.
Através da pesquisa bibliografica, apresenta-se alguns conceitos relacionados ao tema

e pesquisas em andamento, com elevado grau de relevancia no campo tecnoldgico abordado.

1.3.1 — Objetivo Geral

Demonstrar a importancia da inteligéncia artificial na drea da saude, e a aplicagdo de

rede neural na classificagdo de arritmias cardiacas através do eletrocardiograma.
1.3.2 — Objetivo Especificos
Andélise do panorama geral da saude publica no Brasil.

Apresentagdo de recursos tecnologicos e fundamentos para compreensao deste trabalho.

Analise exploratoria no conjunto de dados.

v bdh =

Aplicagao de rede neural, para a classificagao de doengas do coragdo, em um conjunto

de dados de eletrocardiogramas e avaliagdo da performance.

1.4 — Delimitacio

Os conceitos apresentados podem ser aplicados de modo amplo dentro da area da satde,
porém neste trabalho foi limitado a classificagdo de doengas cardiacas, mais especifico as
arritmias, através da andlise de exames de eletrocardiograma. Para isso foi utilizado uma rede
neural.

Foi utilizada, uma base de dados de exames de eletrocardiograma.

O desenvolvimento do modelo foi elaborado na linguagem Python.

1.5 — Metodologia

Para a apresentacdo do panorama atual da satide publica, foram feitas pesquisas em sites

oficiais de institutos de pesquisa e artigos. A fundamentacao tedrica, baseia-se em pesquisa



bibliografica. Os conjuntos de dados utilizados, foram selecionados na plataforma Kaggle.
Foram feitas andlises exploratdrias e higienizacao nos dados selecionados. Apds esse processo,
foi efetuado o treinamento e analise de performance dos modelos de machine learning. Apos

analise dos resultados, foi elaborada a conclusdo sobre a performance atingida.

1.6 — Descricao

O presente trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

O Capitulo 2, apresenta as fundamentacdes tedricas que sustentam os conceitos acerca
da tecnologia proposta. Também ¢ exposto os dados quantitativos e qualitativos que justificam
a realidade da satde publica no Brasil, bem como as doencas de maior incidéncia e fatores
associados a essas.

O capitulo 3, apresenta a analise exploratoria e tratamento dos dados, além da utiliza¢ao
dos modelos de machine learning.

No capitulo 4, ¢ analisado os resultados obtidos, e os fatores que colaboraram com esses.

O Capitulo 5 trata da conclusao.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

Nesta se¢ao sdo apresentados as definigdes e conceitos relacionados ao estudo: REDES
NEURAIS APLICADO EM EXAMES DE ELETROCARDIOGRAMA. Para tanto, sao

apresentados conceitos importantes para o entendimento do trabalho.
2.1 — A saude publica no Brasil

O Brasil tem o maior sistema de satide publica do mundo. Ele foi criado a partir da forte
pressdo de movimentos sociais na década de 80, e na constitui¢ao federal de 1988, foi dedicado
um capitulo inteiro a satde. Estd escrito que o acesso a ela deve ser universal, gratuito e
igualitario a todos. O Sistema Unico de Satde (SUS), foi criado através do artigo 196 da
Constitui¢ao Federal.

Segundo um levantamento feito pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) em 2019, cerca de 150 milhdes de pessoas, que corresponde a 70% da populacdo
Brasileira, dependem exclusivamente do Sistema Unico de Satde (SUS), para obterem
tratamento médico (IBGE, 2019).

O orcamento da satide em 2022, foi previsto em R$153.31 Bilhoes, dos quais sdo
destinados para assisténcia hospitalar e ambulatorial R$36.741 Bilhdes, segundo o portal da
transparencia'.

Apesar do montante aplicado, a satde publica enfrenta muitos problemas, onde
podemos destacar a falta de profissionais qualificados e longas filas de espera.

A principal causa de mortes no pais, e uma das principais causas no mundo, s3o as
doengas cardiacas. Elas sdo a causa nimero 1 de mortes no Pais, segundo dados do SUS.

De acordo com o estudo da “Institute for Health Metrics and Evaluation” (GBD, 2019),
estima-se que 6,1% da populagdo (13.237 milhdes de pessoas) possam vir a ter algum tipo de

problema cardiaco.

"PORTAL DA TRANSPARENCIA. Funcio 10 - Satide. 2022. Disponivel em:
https://www.portaltransparencia.gov.br/funcoes/10-saude?ano=2022. Acesso em: 18 jul. 2022.

4



2.1.1 — Doencas cardiovasculares

As doengas cardiovasculares sao a principal causa de morte no Brasil, ¢ no mundo.

E um termo que define um conjunto de doengas do coragdo e vasos sanguineos:

a) Doenca cerebrovascular: doenga dos vasos sanguineos que irrigam o cérebro.

b) Doenga coronariana: doenga dos vasos sanguineos que irrigam o musculo cardiaco.

c) Doenga arterial periférica: doenca dos vasos sanguineos que irrigam os membros

superiores e inferiores.

d) Doenca cardiaca reumatica: danos nas valvulas cardiacas e musculo do coracao,

causados pela febre reumatica.

e) Trombose venosa profunda e embolia pulmonar: codgulos sanguineos nas veias das

pernas, que podem se deslocar para os pulmdes e coragao.

f) Cardiopatia congénita: malformacdo no desenvolvimento do feto, que atinge a

estrutura do coragao.

g) Arritmias cardiacas: Batimentos irregulares do coragao.

Acidentes vasculares cerebrais (AVC) e ataques cardiacos normalmente sdo eventos
agudos ocasionados na maioria das vezes por um bloqueio que ndo deixa o sangue fluir para o
cérebro. Na maioria das vezes esta relacionado ao acimulo de gordura nos vasos sanguineos.
Os AVCs, também podem ter como causa hemorragias em vasos sanguineos do cérebro.

Segundo a Organizacdo Pan-Americana de satde (PAHO, 2016), a maioria dos
problemas cardiacos estdo relacionados a fatores de risco como: pressdo alta, cigarros,

sedentarismo, alimentagdo ruim, alcool, entre outros.

2.1.2 — Eletrocardiograma

Trata-se de um método diagnostico de simples execugao, bastante util nos diagnosticos
das doengas cardiovasculares, principalmente as agudas, como o infarto agudo do miocardio e
arritmias. A base da explicagdo desse exame ¢ voltada para conceitos basicos da fisica’.

Isso se d4, porque o eletrocardiograma, também chamado de ECG ou eletrocardiografia

¢ um exame que avalia a atividade elétrica do coragdo por meio de eletrodos fixados na pele.

2 RBEM. Nova Metodologia de ensino do ECG: Desmitificando a Teoria na Prética — Ensino Pratico do ECG.
Disponivel em: https://www.scielo.br/j/rbem/a/RXbsLmvxHH9jG7THINFWRdJB/?lang=pt. Acesso em 15 jul
2023



Segundo o laboratdério Lavoisier’, através desse exame, pode-se diagnosticar varios
problemas, dos quais ¢ citado:

e Irregularidades no ritmo cardiaco (arritmia), seja por um coracdo acelerado

(taquicardia), devagar (bradicardia) ou fora do ritmo;

o Aumento de cavidades cardiacas;

o Patologias coronarianas;

¢ Infarto do miocardio;

o Distarbios na condugdo elétrica do 6rgao;

e Problemas nas valvulas do coragao;

o Pericardite - Inflamagdo da membrana que envolve o coragao;

o Hipertrofia das camaras cardiacas - atrios e ventriculos;

e Doencas que isolam o coracdo - derrame pericardico ou pneumotorax;

o Infarto em situagdes emergenciais;

e Doengas genéticas;

e Doencas transmissiveis (Doenga de Chagas).

Através desse exame, também ¢ possivel o monitoramento de dispositivos como o
marca-passos e avaliar se algum medicamento esta causando efeito no coragio .

O eletrocardiografo, ¢ um galvanometro que registra a atividade elétrica em um papel
milimetrado, através de varios eletrodos, posicionados sob a pele, em pontos especificos do
corpo, registrando a atividade elétrica, no dominio do tempo.

Analisando os padrdes desta atividade, ¢ possivel detectar anomalias no funcionamento
do orgao.

Basicamente, o aparelho de ECG tem 10 eletrodos, onde 04 sdo colocados nas
extremidade dos bragos e pernas, e os outros 06, denominados precordiais (V1 a V6), sdao
colocados ao longo do peito, em posi¢des pré-determinadas®. As figuras 2.1.2.1 e 2.1.2.2,
demonstram os pontos que os eletrodos precordiais devem ficar e a correlagao destes com o

coracgao.

3 ELETROCARDIOGRAMA. O que é e como ¢ feito o0 exame ECG. Disponivel em:
https://lavoisier.com.br/saude/blog/eletrocardiograma. Acesso em 15 jul 2023

4 Idem.

5 ECG. Vocé sabe colocar os eletrodos do ECG de forma correta? Tem certeza? Disponivel em:
https://cardiopapers.com.br/curso-basico-de-eletrocardiograma-parte-04/. Acesso em 20 jul 2023.
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Figura 2.1.2.1 — Posicionamento das derivagdes precordiais.

Fonte: ECG-Manual pratico de eletrocardiograma — Hcor, p. 21, 2021.

it

Figura 2.1.2.2 — Corte transversal do torax, correlagdes dos eletrodos e a regido do coragdo.

Fonte: ECG-Manual pratico de eletrocardiograma — Hcor, p. 21, 2021.

O coragao possui 04 cavidades, sendo os atrios e ventriculos. Sua funcao ¢ impulsionar
0 sangue que vem através das veias para os pulmdes, ¢ desses para todos os 6rgaos (sangue rico
em oxigénio). Através de pulsos elétricos ¢ determinado o ritmo cardiaco e sincronizado o
batimento das 04 camaras do coragdo. estes pulsos sdo detectados pelo ECG, e analisando o

padrdo destes, ¢ possivel avaliar a atividade do coragao.



Um exame de eletrocardiografia, representa a atividade elétrica do coragdo de forma
grafica, composto pelas ondas P, Q, R, S e T. O intervalo ¢ repetido em cada ciclo de batimento
cardiaco, e cada onda tem relagdo com a despolarizagao e repolarizagao.

A onda P corresponde a despolarizacdo (contrag¢do) dos atrios.

O intervalo PR corresponde ao intervalo da despolarizacdo dos étrios e dos ventriculos.

O Complexo QRS corresponde a despolarizacdo (contragdo) dos ventriculos.

O Segmento ST corresponde ao intervalo de tempo entre a despolarizagao e o inicio da
repolarizacdo dos ventriculos.

A onda T corresponde a repolarizagdo dos ventriculos, que se tornam aptos a contrair

novamente. A figura 2.1.2.3 demonstra como essas ondas sdo apresentadas graficamente:
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Figura 2.1.2.3 — Representacdo grafica do batimento cardiaco no ECG.

Fonte: Arritmia Cardiaca e morte subita, 2019.

A base de dados selecionada neste trabalho aborda 05 tipos de batimentos cardiacos:
a) Normal: Demonstrado na Figura 2.1.2.4, ¢ o padrao de batimento de uma pessoa

saudavel.



Figura 2.1.2.4 — Batimento cardiaco normal no ECG.

Fonte: ECGNOW, 2021.

b) Desconhecido: Trata-se de padrdes ndo abordados no trabalho, ou com alguma
distor¢ao ou ruido.

c) Batimento ventricular prematuro ou extrassistole ventricular: E um batimento
cardiaco adicional, ocasionado por uma ativacdo elétrica anormal, com inicio no
ventriculos, antes do batimento normal. Elas se caracterizam pela aparicdo de um
complex QRS largo, com morfologia aberrante (MY EKG — arritimias, 2023). A
figura a seguir representa forma de onda caracteristica, e pode-se observer a pausa

pos extrassistolica em azul, na Figura 2.1.2.5.

[va ] i

i

© My EKG

Figura 2.1.2.5 — Batimento cardiaco extrassistole ventricular no ECG.

Fonte: MY EKG - arritmias, 2023.

d) Batidas prematuras supraventriculares ou extrassistole atrial: Tem origem nas
camaras superiores (atrios). Esse tipo de arritmia, na maioria das vezes ¢ benigna,
ndo necessitando de preocupagdes maiores. Trata-se de um batimento cardiaco
extra, precoce em relagdo ao batimento precedente. A figura a seguir, representa o
padrdo desta arritmia no ECG. O pulso elétrico APB, representa a batida prematura

que ocorre neste caso (ECGNOW, 2021), conforme demonstrado na figura 2.1.2.6.



Figura 2.1.2.6 — Batimento cardiaco extrassistole atrial no ECG.

Fonte: MANUAL MSD, 2023.

e) Batida de fusio ventricular: Demonstrado na figura 2.1.2.7, esse tipo de arritmia
¢ caracterizado pela presenga de batimentos tipicamente de origem ventricular.
Normalmente esse fendmeno, representa a jungdo de duas frentes de onda, sendo
uma do foco ventricular, e a outra do sistema normal de condugdo. Esse tipo de
arritmia, ¢ uma batida precoce em relagdo ao ciclo da taquicardia ventricular (SBC

— Secdo de Eletrocardiograma, 2014).
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Figura 2.1.2.7 — Batimento de fusdo ventricular no ECG.

Fonte: SBC - Se¢do de Eletrocardiograma, 2014.

2.2 — Big Data

O big data, refere-se a um enorme volume de dados, com elevada variedade e gerados
em velocidade, tornando esse conjunto complexo, cujo técnicas tradicionais de processamento,
ndo sdo eficientes.

Essa questdo da Variedade, Volume e Velocidade sdo conhecidos com os trés V’s do
big data. Um dos desafios, ¢ referente ao armazenamento desses dados. Para se ter ideia, estima-
se que esse volume dobre a cada 2 anos. As empresas precisam de maior elasticidade para
armazenarem esses dados, € a solucdo para isso ¢ a computacdo em nuvem. Outro desafio se

refere a qualidade desses dados, onde a pluralidade de fontes acaba ndo permitindo uma
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padronizagdo, e esses dados para serem utilizados demandam processos de limpeza e
estruturagao.

O big data se tornou essencial, pois as empresas conseguem agregar valor em seus
negocios através de analises de dados que respondem diversas perguntas sobre os negdcios,
principalmente referente ao comportamento dos consumidores. Os insights sao gerados através

dessas informagdes (ORACLE, 2022).

2.3 - DATASUS

Criado em 16 de abril de 1991, através do decreto n° 100, ele ¢ o departamento de
informéatica do SUS. Com o crescente volume de dados gerados na area da satide, percebeu-se
rapidamente a necessidade do emprego da tecnologia. Até hoje esse departamento foi
responsavel pela criagdo de mais de 200 sistemas para o ministério da saude.

Seu objetivo principal € coletar, processar e disseminar dados sobre satide no pais. Uma
caracteristica importante ¢ que ele permite o cruzamento com outras bases de dados como o
IBGE, dessa maneira permite analises que direcionam o planejamento de politicas de satde
publica. E nesse contexto que se torna evidente a importancia da CIENCIA DE DADOS.

O DATASUSS, oferece ferramentas de Business Intelligence (inteligéncia de negdcios),
onde os especialistas na area de saide podem fazer pesquisas. Porém existe uma grande falta
de informagdes por parte das prefeituras, e muitas informagdes sdo desatualizadas.

Além da desatualizacdo, a falta de padronizacdo também ¢ um problema a ser superado.
O poder publico tem elaborado politicas voltadas a superar esses problemas através da
unificagdo e padronizacdo das bases de dados, além da melhor integracdo destas.

Através dessas bases, ¢ possivel obter indicadores para entender padroes no
desenvolvimento de muitas doencas, para assim criar modelos capazes de fazer previsdes cada

vez mais precisas, e produzir conhecimento cientifico.

2.4 — Ciéncia de dados

Segundo definicdo da Amazon, ¢ o estudo dos dados para a geragdo de insights

relevantes para os negdcios. E uma pratica multidisciplinar, que utiliza matematica, estatistica,

® DATASUS. Sobre o Datasus. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/sobre-o-datasus/. Acesso em: 20 jul.
2022.
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inteligéncia artificial e engenharia da computagdo. Embora seu conceito ndo seja novo, nos
ultimos anos tem ganhado popularidade, devido a sua importancia nos negocios.

E um conceito presente em todas as areas, e se faz necessario, com o aumento
exponencial na geracdo de dados. Através do estudo das caracteristicas e correlagdo de

variaveis, esses dados dao pistas sobre o que se busca responder (AMAZON, 2022).
2.4.1 — Analise exploratoria

Normalmente ¢ a fase inicial do processo de estudo. Basicamente ¢ aplicada métodos
de estatistica descritiva para organizar, resumir e descrever os principais aspectos dos dados,
através de graficos, tabelas ou narrativas revelando aspectos importantes dos dados
(AMAZON, 2022).
2.4.2 — Analise diagnéstica

E uma analise mais profunda para entender o que houve. Utiliza técnicas como drill-
down, data mining e correlagdes. Podem ser aplicados métodos de transformagdo de dados
(AMAZON, 2022).
2.4.3 — Analise preditiva

Basicamente este tipo de analise visa fazer previsdes, fundamentando-se em dados
passados. Para isso utiliza-se de modelos de machine learning, correspondéncia de padrdes e
modelagem preditiva (AMAZON, 2022).
2.4.4 — Analise prescritiva

Trata-se de um patamar mais elevado do que os dados preditivos. Além das previsoes,

sugere uma resposta adequada para tal resultado. Pode analisar diferentes cenarios e

recomendar a melhor a agdo a ser tomada (AMAZON, 2022).
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2.4.5 — Google Colab

O Google Colab, ou Google Collaboratory, ¢ um servigo de processamento em nuvem,
oferecido pela Google, voltado a criagdo e execugdo de scripts em linguagens como Python ou

R. Amplamente difundido, ndo necessita de instalagdo, pois roda direto no navegador.

2.4.6 — Python

Conforme definido pelos proprios criadores, ¢ uma linguagem interpretada, interativa e
orientada a objetos. Sintaxe clara e objetiva, tornam facil sua compreensdo. Ele incorpora
modulos, excegoes, tipagem dinamica, tipos de dados dindmicos de alto nivel e classes. O
Python suporta vérios paradigmas de programacdo, como orientacdo a objetos, estruturada ou
procedural e funcional (PYTHON, 2022). E muito difundida atualmente, e bastante utilizada
no campo de ciéncia de dados. E uma das linguagens utilizada pelo SERPRO’ (maior empresa

de TI publica do mundo).

2.4.7 — Pandas

E uma biblioteca para analise ¢ manipulagio de dados. Desenvolvido na linguagem

Python, ¢ uma ferramenta intuitiva, de facil aprendizado e de codigo aberto (PANDAS, 2022).
2.4.8 — Numpy
E uma biblioteca para linguagem Python, que suporta o processamento da matrizes e

arranjos multidimensionais. Possui variados conjunto de fun¢des matematicas de alto nivel para

operar sobre os arranjos e matrizes (NUMPY, 2022).

7 SERPRO. Disponivel em https://www.serpro.gov.br/. Acesso em 04 mai. 2023
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2.4.9 — Seaborn

E uma biblioteca utilizada para visualizagio de dados em Python. Baseado em
matplotlib, ¢ uma interface de alto nivel que oferece recursos graficos atraentes e informativos

para visualizacdo de informagdes estatisticas (SEABORN, 2022).

2.4.10 — Matplotlib

Matplotlib ¢ uma biblioteca abrangente para criar visualizacdes estaticas, animadas e

interativas em Python (MATPLOTLIB, 2022).

2.4.11 — Scikit-learn

E uma biblioteca destinada & anélise preditiva de dados, sendo de codigo aberto para a
linguagem de programacao Python. Ela dispde de ferramentas simples e eficientes, e neste

trabalho € utilizada para o pré-processamento de dados (SCIKIT-LEARN, 2022).

2.4.12 — TensorFlow

E uma biblioteca de codigo aberto cuja finalidade é o aprendizado de maquina,
computa¢do numérica entre outros. Desenvolvido pelo Google, ¢ muito utilizada, sendo um dos

principais recursos de machine learning e deep learning (TENSORFLOW, 2022).

2.4.13 — Inteligéncia artificial

Segundo a Oracle, a inteligéncia artificial (IA), refere-se a sistemas ou maquinas que
imitam a inteligéncia humana para realizar tarefas e podem se aprimorar iterativamente com
base nas informacgdes que coletam. Ela se manifesta de varias formas” (ORACLE, 2022).

Inteligéncia artificial ¢ um conceito amplo, mas basicamente todos remetem a ideia de
executar tarefas de forma independente, e capacidade de aprendizagem. Esse conceito se
popularizou com o desenvolvimento e aprimoramento das técnicas de machine learning. Neste

trabalho, demonstraremos como machine learning pode auxiliar no campo da satde. A
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helthtech brasileira Laura®, tem se destacado no mercado oferecendo solu¢des na area médica

baseados em IA.

2.5 — Machine learning

E um ramo da IA e ciéncias da computagdo, que na sua esséncia utiliza os dados e
algoritmos para efetuar tarefas, de maneira automatizada. Na medida que a base de dados
utilizada no treinamento aumenta, o algoritmo vai melhorando sua precisdo gradualmente, em
alguns casos com recalibracdo do modelo de forma total, para assim revalidar a precisao de
todo o modelo.

Através da utilizagdo de métodos estatisticos, os algoritmos de machine learning, sao
treinados para fazerem previsdes ou classificacdes. Trata-se de um poderoso recurso
computacional, presente hoje em quase tudo que envolve IA.

Com base nos dados de entrada, rotulados ou ndo, o algoritmo produzird uma estimativa
sobre um padrdo identificado. Uma fungao de erro oferece uma métrica para avaliar a precisdo
dos resultados. Na fungdo do Machine learning, existem variaveis que sdo ajustados de modo
a melhorar a precisdo das analises. Estas podem ser classificadas quanto a “importancia” ao
modelo a ser aplicado sendo assim € de extrema importancia que seja identificado o ciclo de
vida destas.

Alguns casos de usos que podemos citar a utilizagdo de machine learning sdo nas
aplicagdes de reconhecimento da fala, Bots, mecanismos de recomendacdo, visdo
computacional, entre outros.

Basicamente, existem trés categorias de classificadores, aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgo (IBM. Aprendizado de maquina,

2022).

2.5.1 — Aprendizado Supervisionado

Caracteriza-se pela utilizagdo de dados rotulados que fazem a classifica¢do ou predi¢ao

com precisao.

8 LAURA. Blog. Disponivel em https://laura-br.com/blog/. Acesso em:04 mai. 2023.
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Na medida que a entrada de dados vai sendo alimentada com novos dados, esse método
ajusta seus pesos buscando melhorar a precisdo dos resultados na saida. Isso faz parte do
processo de validagdo cruzada, cujo intuito ¢ evitar o underfitting ou overfitting.

Sao exemplos desse modelo os algoritmos: maquinas de vetores de suporte (SVM),
redes neurais, regressao linear, naive bayes, regressdo logistica, floresta aleatéria e muitos

outros (IBM, 2022).

2.5.2 — Aprendizado Nao Supervisionado

A principal caracteristica que difere do modelo anterior ¢ a utilizacdo de dados ndo
rotulados. Esses algoritmos descobrem padrdes ocultos ou agrupamentos nos dados
considerados, sem a ajuda humana. A capacidade de descobrir diferencas e semelhangas nas
informagdes, fazem com que esse modelo seja ideal para a andlise exploratéria de dados,
segmentacdo, visdo computacional, reconhecimento de padrdes entre outros.

Também utilizado para reducao de recursos, em um modelo através do processo de
reducdo de dimensionalidade. Duas abordagens comuns para isso sdo a andlise de componente
principal e decomposicdo de valor singular.

Também sao algoritmos desse modelo: redes neurais, armazenamento em cluster de k-

médias, armazenamento em cluster probabilisticos, entre outros (IBM, 2022).

2.5.3 — Aprendizado semi-supervisionado

E um meio termo entre os dois modelos citados anteriormente. Para o treinamento ¢
usado um conjunto de dados rotulado menor para orientar a classificacdo e extracdo de recursos

de um conjunto maior, porém de dados nao rotulados (IBM, 2022).

2.5.4 — Machine learning de refor¢o

E um modelo de machine learning comportamental, parecido com o modelo de
aprendizado supervisionado, porém o algoritmo nao € treinado usando dados de amostra.

Este ¢ um modelo bastante interessante. Ele tem a capacidade de mapear uma série de
entradas para saidas com dependéncias e ndo apenas uma entrada para uma saida (IBM, 2022).

Trata-se de um modelo bastante interessante, € um caso de uso conhecido é o Watson

da IBM.
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2.5.5 — Underfitting X Overfitting

Costuma-se dizer que o modelo esta em underfitting (subajustando), quando este tem
um desempenho insatisfatorio nos dados de treinamento. Isso ocorre quando ndo é possivel
capturar o padrao dos dados na entrada e reproduzir na saida.

Quando o modelo esta em overfitting (superajustando), ¢ quando ocorre um excelente
desempenho nos dados de treinamento, porém baixo nos dados de avaliacdo. Isso ocorre porque
o modelo memorizou os dados, e ndo consegue generalizar em dados ndo vistos anteriormente

(IBM. Aprendizado de maquina, 2022). Na figura 2.5.5 ¢ demonstrado como isso ocorre.

v y v N
>
Underfitting . Balanced X Overfitting

Figura 2.5.5.1 — Underfitting x Overfitting
Fonte: Amazon WorkDocs, 2022

2.5.6 — Rede Neural

E um processo de machine learning, também conhecido como deep learning
(aprendizado profundo). Trata-se de um tipo de IA, inspirado no cérebro humano. Ela utiliza
“nés” ou neurodnios artificiais, interconectados em uma estrutura de camadas (AMAZON,
2022).

Um neur6nio artificial ou matematico ¢ inspirado no humano. Ele ¢ um elemento da
rede neural artificial e seu funcionamento ocorre da seguinte maneira:

a) Calcula a soma ponderada de vérios inputs.

b) Aplica uma fung¢do e passa o resultado adiante.

A figura 2.5.6.1, ilustra o funcionamento de um neuronio artificial:
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Figura 2.5.6.1 — Funcionamento basico do neurdnio artificial

Fonte: Deep Learning Book — o neuronio biologico e matematico, 2022.

Uma rede neural cria um sistema adaptativo, o qual as maquinas utilizam para aprender
com os erros. Uma rede neural basica, possui neurdnios interconectados em 03 camadas:

1- Camada de entrada:

Por onde sdo inseridas as informacdes (dados) que entram na rede neural. Os nos de
entrada processam os dados, analisam ou categorizam esses dados e os encaminham para a
proxima camada.

2- Camada oculta:

As camadas ocultas utilizam as entradas da camada de entrada ou de outras camadas
ocultas. As redes neurais artificiais podem ter muitas camadas ocultas. Cada camada analisa o
resultado da camada anterior, processa-o mais um pouco e o encaminha para a préxima camada.

3 — Camada de saida:

Esta camada fornece o resultado de todos os dados processados na rede neural. Ela pode
ter um ou varios nds. Se tiver um problema de classificacdo bindria (sim ou ndo), a camada de
saida terd um no de saida, que fornece o resultado como 1 ou 0. Porém, se for um problema de
classificagdo de varias classes, a camada de saida pode ter mais de um n6 de saida.

Em sua arquitetura, uma rede neural profunda, ou rede de aprendizado profundo, tém
varias camadas ocultas, com milhdes de neurdnios (no6s) interligados. Uma variavel, conhecida

como peso, representa as conexdes entre um nod e outro. O ‘peso” serda um niimero positivo se
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um nod excitar o outro, ou negativo se um no reprimir o outro. Os nés com “pesos” maiores tém
mais influéncia nos outros nos.

Em tese, uma rede neural profunda pode direcionar qualquer tipo de entrada para
qualquer tipo de saida. Entretanto, ela precisa de muito mais treinamento do que outros métodos
de machine learning. Ela precisa de milhdes de exemplos de dados de treinamento, enquanto
uma rede simples talvez precise de apenas centenas ou milhares'

A figura 2.5.6.2, ilustra como essa arquitetura funciona:

Camada 1l Camada 2

Figura 2.5.6.2 — Funcionamento bésico das redes neurais

Fonte: Didatica Tech, 2022.

2.5.7 — Rede neural convolucional (CNN)

E um tipo de rede neural bastante utilizada em visdo computacional. E um algoritmo de
deep learning que pode captar imagens na entrada, atribuir vieses que podem ser aprendidos a
muitos aspectos diferentes, assim sendo possivel diferenciar ou encontrar padrdes ocultos nas
imagens. Possui uma abordagem mais dimensionavel paras esse tipo de tarefa, pois possui
desempenho superior no tratamento de imagem.

A figura 2.5.7.1, demonstra a arquitetura basica de uma rede neural convolucional.
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Figura 2.5.7.1 — Arquitetura de rede neural convolucional

Fonte: Medium, 2022.

A imagem ¢ captada na camada de entrada e transformada numa matriz
multidimensional, onde cada pixel ¢ um valor e corresponde a um neurdnio. Cada camada a
seguir, ¢ responsavel por extrair determinadas informagdes, onde a informacao flui através de
cada camada da rede, com a camada anterior fornecendo a entrada para a camada seguinte.
Essas sdo as camadas convolucionais, que captam as caracteristicas mais marcantes e vai
reduzindo a dimensionalidade a cada camada, até chegar na camada de saida, onde cada

neurdnio correspondera a uma varidvel de saida.
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CAPITULO 3

Propostas Tecnologicas

Neste trabalho ¢ realizado andlise breve das principais pesquisas em andamento sobre
aplicagoes do Big Data e Inteligéncia Artificial na area da satde.

Depois, demonstra-se a aplicagdo das redes neurais na classificagdo de arritmias
cardiacas.

As informagdes apresentadas, sao frutos de pesquisa referencial e bibliografica em sites
oficiais do governo, importantes institutos de pesquisas e gigantes da tecnologia. Os conjuntos
de dados utilizados, foram obtidos na plataforma Kaggle. Esta ¢ uma importante plataforma

que permite a busca ou publicacdo de conjuntos de dados.
3.1 — Pesquisas sobre inteligéncia artificial na area da satide

A faculdade de saude publica da USP, possui o laboratorio LABDAPS?, cujo objetivo
¢ realizar pesquisas na area de big data e machine learning no campo da satide. Atualmente
possui pesquisas em andamento sobre:

a) Algoritmos de machine learning para predizer a expectativa de vida de municipios
brasileiros.

b) Predicao de desfechos negativos de covid-19 em um hospital de Sdo Paulo.

¢) Algoritmos de machine learning para predizer a causa basica de 6bito de uma amostra
representativa de idosos do Municipio de Sao Paulo.

No Hospital Sao Lucas, pertencente a PUCRS, a equipe médica da radiologia, tem
realizado estudos, com a aplicacdo da inteligéncia artificial na pratica clinica, mais
especificamente na area de torax e neurorradiologia. Recentemente, foram realizadas pesquisas
de revisao sistematica e metanalise sobre a performance do diagnostico da inteligéncia artificial
na detec¢ao de cancer de pulmao e sobre o uso de inteligéncia artificial para predizer o risco de

ventilagdo mecanica no cenario de COVID-19'°,

® LABDAPS. Disponivel em: https://www.fsp.usp.br/labdaps/. Acesso em 23 jul 2023.
19 PUCRS. Inteligencia artificial na medicina. Disponivel em: https://www.pucrs.br/blog/inteligencia-artificial-
na-medicina/. Acesso em 23 jul 2023.
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O uso do big data tem crescido em todas as areas da ciéncia, e na saide ndo poderia ser
diferente. Existem trés areas importante da aplicagdo na saude sendo: medicina de precisdo,
prontudrios eletronicos do paciente e internet das coisas (IOT).

Na medicina de precisdo, o big data tem importante papel pois os conhecimentos
cientificos sdo baseados em grandes médias.

Pelo que temos presenciado nesse campo, tudo indica que a proxima fronteira da satide
serd a analise do big data. O aumento nos estudos multicéntricos e cobranga na transparéncia
dos gastos publicos tem fomentado esse campo (CHIAVEGATTO FILHO, 2015).

Alguns importantes institutos de pesquisa, como a Fiocruz, através do Instituto de
Comunicacdo e Informacao Cientifica e Tecnologica em saude (ICICT), vem desenvolvendo
pesquisas sobre aplicagdes do big data e ciéncia de dados em satide nos campos (FIO CRUZ,
2022):

a) Andlise preditiva e algoritmos para mineragdo de dados e textos.

b) Analise visual de dados para tomada de decisdo em saude.

¢) Infraestrutura, armazenamento e governanga de dados em ecossistema Hadoop.

O prof. José Eduardo Krieger, cita em artigo publicado na revista FAPESP (2022), que
o avango da A no campo da medicina, esta no volume e qualidade dos dados.

No mesmo artigo, Krieger fala que os estudos do Instituto do Coragao (InCor), no campo
daIA, iniciaram no big data. O Incor é todo digital e utiliza um sistema de prontuario eletronico,
que alimenta um banco de dados com registro de 1.3 milhdes de pacientes, ainda em 2020. Mais
de 30 hospitais compartilham desse sistema, que permite o acesso a informagdes de mais de 10
milhdes de registros, por parte de um grupo de pesquisadores, respeitando-se a privacidade dos
pacientes, preservando a identidade destes, em conformidade com a lei geral de protecao de
dados (LGPD). Foi através dessa base de dados, que foi possivel alguns avancos nas pesquisas
de IA.

O InCor ¢ sede do Instituto Nacional de Ciéncias e Tecnologia em Medicina Assistida
por Computagdo Cientifica (INCT-Macc). Articulam-se por meio desse instituto 31
laboratdrios em 11 estados brasileiros e outros 17 com sede no exterior, distribuido em 7 paises.
No InCor, existe em andamento frentes de pesquisa nas areas:

a) Processamento de imagens

b) Processamento de sinais e linguagem

c) Integracdo de dados nas ciéncias Omicas (genOmica, protedmica, metabolomica,

entre outras).
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Neste artigo também ¢ citado que alguns modelos de redes neurais, sdo capazes de
detectar anomalias que passam despercebidas ao ser humano. Atribui-se esse resultado a
capacidade de criar correlagdes que ainda ndo foram feitas pela medicina e o desafio dos
pesquisadores ¢ tentar descobrir o caminho que as redes neurais fizeram para chegar a essas
correlagdes.

Também ¢ citado um projeto da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP),
conduzido pelo Laboratorio Aterolab da faculdade de Ciéncias Médicas (FCM), cujo objetivo
¢ prever quais pacientes com doengas coronarianas podem vir a sofrer eventos clinicos, e sdo
aplicados a eles algumas medidas de preven¢do. Este estudo aponta que a utilizagdo desses
recursos tecnologicos pode prover uma economia de aproximadamente R$50 milhdes ao ano,
para o SUS, somente nos gastos com pacientes cardiacos (FAPESP, 2022).

Em seu artigo “Inteligéncia Artificial e Machine Learning em Cardiologia — Uma
mudanca de Paradigma”, o prof. Claudio Tinoco Mesquita cita como a inteligéncia artificial
tem auxiliado na andlise de exames cardiacos. Através do reconhecimento de padroes
eletrocardiograficos um algoritmo de machine learning, apresentou acuricia de 88% para
classificagdo de arritmias. Esse percentual ndo foi maior devido a qualidade do sinal
eletrocardiografico. Cita também a importancia de se construir “boas” bases de dados para o
desenvolvimento de novos algoritmos. Também ¢ colocado que a IA ndo visa substituir o

médico, mas assistir estes de modo a diminuir erros cognitivos (MESQUITA, 2017).

3.2 — Base de dados

Diante da dificuldade de se obter dados disponiveis e de qualidade relacionados a

eletrocardiogramas, recorreu-se a plataforma Kaggle, e foi utilizado a base de dados “ ECG
Heartbeat Categorization Dataset!!”,

Esta Base de dados é composta de duas colegdes de exames de eletrocardiografia,
ambos obtidos de dois conjuntos populares na classificagao de batimentos cardiacos, o “MIT-
BIH Arrhythmia Dataset” e “The PTB Diagnostic ECG Database”. Neste trabalho utilizou-se
apenas o “MIT-BIH Arrhythmia Dataset”. Este conjunto tem quantidade de exames suficiente
para treinar uma rede neural.

Os dados desta base correspondem aos seguintes tipos de batimentos cardiacos:

' KAGGLE. Ecg heartbeat categorization dataset. Disponivel em:
https://www .kaggle.com/datasets/shayanfazeli/heartbeat. Acesso em 26 jul 2023.
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a) Batidas normais

b) Batidas desconhecidas

c) Batidas prematuras supraventriculares ou extrassistoles atrial

d) Batidas ventriculares prematuras ou extrassistoles ventricular

¢) Batidas de fusdo ventricular

Esses dados sdo pré-processados e segmentados, tendo um rotulo, identificando a classe
a qual estes batimentos pertencem. Os scripts foram desenvolvidos em linguagem Python no
ambiente de processamento em nuvem google colab.

A figura 3.2.1, apresenta a forma que estdo os dados armazenados. Sdo 188 colunas,
com os valores numéricos que correspondem aos pontos do grafico do ECG, sendo a coluna

187, o rotulo referente a classificagao. O total de amostras, consolidado os conjuntos de treino

e teste, somam 109446 registros.

test_df.head()

e o 1
0 1.000000 0758264
1 0908425 0783883
2 0730088 0212389
3 1.000000 0910417
4 0570470 0399329

5 rows % 188 columns

2

0.111570

0.531136

0.000000

0.681250

0.238255

3
0.000000
0.362637
0.119469
0.472917

0.147651

4

0.080579

0.366300

0.101770

0.229167

0.000000

Figura 3.2.1 — Organizagao dos dados

5
0.078512
0.344322
0101770
0.068750

0.003356

6

0.066116

0.333333

0.110619

0.000000

0.040268

7

0.049587

0.307692

0123894

0.004167

0.080537

8

0.047521

0.286703

0.115044

0.014583

0.070470

9 ...

0.035124

0.300366

0.132743

0.054167

0.090604

178

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.2.1 — Analise da base de dados

Esse conjunto de dados possui 188 colunas, com valores que correspondem aos pontos

da onda no grafico. No quadro 3.2.1.1, ¢ informado os numeros de amostras e distribui¢do delas,

no conjunto total de dados.
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Quadro 3.2.1.1 — Distribui¢@o do conjunto de dados”

treino teste
Tipo Batimento (arritmia) variavel | quantidade | quantidade
Batida Normal 0 72471 18118
Batida Desconhecida 4 6431 1608
Extrassistoles ventricular 2 5788 1448
Extrassistoles atrial 1 2223 556
Batida de fusdo ventricular 3 641 162
Soma parcial de amostras 87554 21892
Total amostras 109446

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Para as andlises e manipulacdes da base dados, foram utilizadas as bibliotecas Pandas e
Numpy. Para as visualizag¢des utilizou-se Matplotlib e Seaborn. Os graficos 3.2.1.1, a0 3.2.1.4,

demonstram a distribui¢ao dos dados, entre as amostras de treino e teste.

batida normal

batida de fusao
extrassistoles atrial

extrassistoles ventricular

batida desconhecida

Figura 3.2.1.1 — Distribui¢do das amostras de treino

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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batida normal

batida de fusao
extrassistoles atrial

extrassistoles ventricular

batida desconhecida

Conjunto de teste

Figura 3.2.1.2 — Distribui¢ao das amostras de teste

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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Figura 3.2.1.3 — Amostras de treino (barras)

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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Figura 3.2.1.4 — Amostras de teste

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

O quadro 3.2.1.2, refere-se a verificacdo de dados faltantes. Essa verificagdao se faz

necessaria, pois valores ausentes, podem comprometer o registro.

Quadro 3.2.1.2 — Dados ausentes

Conjunto treino Conjunto teste
Coluna Registro nulo | Coluna Registro nulo

0 0 0 0

1 0 1 0

2 0 2 0

3 0 3 0

4 0 4 0
183 0 183 0
184 0 184 0
185 0 185 0
186 0 186 0
187 0 187 0

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Existe um desequilibrio na quantidade de amostras, de acordo com o tipo de batimento,
onde predomina a batida normal, conforme as figuras 3.2.1.2 ¢ 3.2.1.4.

Por esse motivo foi feito o balanceamento, compondo um novo data set com 20 mil
amostras de cada tipo de batida, sendo geradas a partir das amostras originais, mantendo as
caracteristicas predominantes, para treinamento do modelo. A figura a seguir demonstra como

ficou a distribui¢@o deste conjunto.

batida desconhecida

batida normal

Total 100 mil

t istol tricul
extrassistoles ventricular amostras

batida de fusao

extrassistoles atrial

Figura 3.2.1.5 — Distribui¢do do conjunto de treino balanceado

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

3.3 — Modelagem rede neural Convolucional (CNN)

As previsdes foram realizadas através da andlise de imagem dos exames ECG. Como os
dados sdo numéricos, foi necessario converté-los em imagem.

Para isso, as imagens foram plotadas e carregadas para os modelo.

A figura 3.3.1, representa as imagens obtidas como referéncia dos tipos de batimentos

cardiacos presentes no conjunto de dados.
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Batida Normal

Batida Desconhecida

Extrassistoles Ventricular

1.04 1.0 1.0
0.8 0.8 1 0.8 1
0.6 0.6 0.6
0.4+ 0.4 1 0.4 4
0.2 M 0.24 0.24
0.0+ ‘ ‘ L\“— 0.01 . : ‘ . 0.04

0 50 100 150 0 50 100 150

Extrassistoles Atrial Batida de Fusao

1.04 1.0 1
0.8 0.8 1
0.6 0.6
0.4+ 0.4 1
0.2 0.21
0.0+ ‘ ‘ : : 0.01 . ‘ ‘ :

0 50 100 150 0 50 100 150

0 50 100 150

Figura 3.3.1 — Plotagem das batidas cardiacas

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

Buscando a melhor performance, foi testado um filtro de ruidos gaussiano, porém, o

resultado ndo foi satisfatorio, sendo este descartado. A figura 3.3.2, representa a atua¢do do

filtro no modelo, onde a imagem inferior € sem tratamento, e a superior ¢ tratada.

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2 1

0.0+

o

75 100

125 150

175

1.0
0.8+
0.6
0.4
0.2
0.0+

25 50

75 100

125 150

Figura 3.3.2 — Atuagdo do filtro gaussiano

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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A rede neural, foi treinada com dados desbalanceados e balanceados. As amostras de
treino e teste, estdo distribuidas em 75% e 25%, respectivamente. A tabela 3.3.1, apresenta os

dados da melhor performance obtida, através dos dados originais.

Tabela 3.3.1 — Desempenho treinamento rede neural convolucional

Epoch 1/5

2737/2737 | ]-115s 41ms/step - loss: 0.1299 -
accuracy: 0.9639 - val loss: 0.1221 - val accuracy: 0.9628

Epoch 2/5

2737/2737 | ] - 110s 40ms/step - loss: 0.0771 -
accuracy: 0.9777 - val loss: 0.0986 - val accuracy: 0.9727

Epoch 3/5

2737/2737 [ ]-112s 41ms/step - loss: 0.0591 -
accuracy: 0.9824 - val loss: 0.0791 - val accuracy: 0.9785

Epoch 4/5

2737/2737 | ] - 111s 41ms/step - loss: 0.0466 -
accuracy: 0.9856 - val loss: 0.0692 - val accuracy: 0.9820

Epoch 5/5

27372737 [ ] - 118s 43ms/step - loss: 0.0414 -

accuracy: 0.9876 - val loss: 0.0652 - val accuracy: 0.9826

Accuracy: 98.26%
Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

3.4 — Modelagem rede neural

Na modelagem desta rede, foram utilizados os dados na forma numérica, ndo sendo
necessario converter em imagem.

Utilizou-se a biblioteca Sklearn no pré-tratamento dos dados e normalizagdo deles.
Também foi utilizado 75% para treino, e 25% para teste.

A figura 3.4.1, demonstra a distribui¢ao total dos dados, consolidados os 02 conjuntos.
Os conjuntos de dados assim como no modelo anterior, foram analisados e estdo em

conformidade para serem utilizados.
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Figura 3.4.1 — Dados de treino e teste consolidados

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

Os dados foram normalizados, ¢ a rede neural foi “parametrizada” com 05 camadas,
sendo da primeira a quarta com 50 neurdnios, e a camada de saida (softmax) com 05 neurdnios.

As distribuigdes dos conjuntos de treino e teste, foram de 75% e 25%, respectivamente.

A quantidade de EPOCHS (épocas), utilizada ¢ 05.
A tabela 3.4.1, apresenta as estatisticas da performance do conjunto de teste.

Tabela 3.4.1 — Desempenho treinamento rede neural
] - 4s Ims/step - loss: 0.0897 - accuracy: 0.9763

[
precision recall fl1-score support

0 0.98 0.99 0.99 90589
10.920.64 0.76 2779

20.930.93 0.93 7236
30.93 0.54 0.68 803
4 0.98 0.98 0.98 8039

accuracy 0.98 109446
macro avg 0.95 0.82 0.87 109446
weighted avg 0.98 0.98 0.97 109446

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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CAPITULO 4

Resultados Obtidos ou Esperados

4.1 — Vantagens da aplicacio da IA na area da satde

O SUS atende aproximadamente 150 milhdes de brasileiros. Se todos esses usuarios do
sistema tivesse um prontudrio eletronico, teriamos a possibilidade de fazer muitas campanhas,
selecionando de maneira mais assertiva as pessoas a serem atendidas. Muitas vidas seriam
poupadas, e muito dinheiro economizado.

A utilizacao de inteligéncia artificial na previsao de doencas ja ¢ bastante utilizada nos
tempos atuais, com importantes centros de pesquisas atuando nessa dire¢ao.

Conforme estimado por pesquisadores da UNICAMP, a utilizagdo desses recursos
proporciona economia aos cofres publicos, pois a prevengdo ¢ mais benéfica e econdmica, do

que um tratamento tardio.
4.2 — Analise da base de dados

Os dados ja se encontram divididos em conjunto de treino e teste, € ndo possui registros
duplicados e nem dados faltantes. Os exames foram elaborados por importantes centro clinicos
e laudados por médicos, respeitando a privacidade dos pacientes, de acordo com a LGPD.

A quantidade de registros ¢ suficiente para treinar e testar redes neurais com boa
confiabilidade. Todos os registros sdo numéricos, ndo possuindo varidveis qualitativas,

conforme exposto na figura 3.2.1.
4.3 — Treinamento da rede neural

Esta rede neural foi testada com diferentes EPOCHS, e o melhor resultado foi 05. Os
dados foram distribuidos em 75% no conjunto de treino, e 25% de teste. Também foi testado a

base balanceada, porém a performance com a utilizacdo de dados sintéticos ndo foi boa,
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descartando este. A aplicagdo do filtro gaussiano para diminuir o ruido também piorou o
resultado, sendo eliminado também. A fung¢do de ativagdo com melhor resultado é a RELU.
Com a funcao de ativacdo SIGMOIDE, a melhor acuracia nao passou de 94%.

A tabela a 4.3.1, apresenta alguns dados da parametrizacdo do modelo.

Tabela 4.3.1 — Desempenho conjunto de teste

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 50) 9400
dense 1 (Dense) (None, 50) 2550
dense 2 (Dense) (None, 50) 2550
dense 3 (Dense) (None, 50) 2550
dense 4 (Dense) (None, 5) 255
Total params: 17,305

Trainable params: 17,305
Non-trainable params: 0
accuracy 0.98

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

4.4 — Treinamento da rede neural convolucional

No treinamento da CNN, os dados foram distribuidos em 75% no conjunto de treino, e
25% de teste. Também foi testado a base balanceada, porém a performance com a utilizagao de
dados sintéticos ndo foi boa, descartando este, conforme também ocorreu com o modelo
anterior. A aplica¢do do filtro gaussiano para diminuir o ruido também piorou o resultado,
sendo eliminado também. A funcdo de ativagdo com melhor resultado ¢ a RELU. A quantidade
de EPOCHS que melhor generalizou o modelo foi 05.

Este foi 0 modelo com melhor performance, atingido 98.26% de precisdo, utilizando os

dados originais, conforme apresentado na tabela 4.4.1.

Tabela 4.4.1 — Performance conjunto de teste

CNN CNN

RELU RELU
EPOCHS=5 EPOCHS=5

Base original Base Balancead:
98.26% 97.40%

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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A figura 4.4.1, representa as métricas de desempenho obtido no treinamento do modelo.

Model - Accuracy

0.985 1

0.980

Accuracy

0.975 1

0.970 1

0.965

—— Training
Validation

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 40

Epoch

Model- Loss

0.12 1

0.10+

Loss

0.08 1

0.06 1

0.04

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Epoch

Figura 4.4.1 — Desempenho de treinamento CNN

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

A seguir, ¢ apresentado na figura 4.4.2, os graficos de performance deste modelo, que

obteve a segunda melhor performance, com acuracia de 96.31%. Na curva de validagdo, ¢



possivel notar uma queda de performance, evidenciado na varia¢ao negativa da acuracia, que

acabou sendo corrigido pelo modelo.

Model - Accuracy

0.98 1

0.96

0.94 4

Accuracy

0.924

0.90

—— Training
Vvalidation

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0
Epoch

Model- Loss

0.25

0.20

Loss

0.15

0.10 A

0.05+— : . . . :
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Figura 4.4.2 — Desempenho de treinamento CNN

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

No treinamento da CNN, os dados foram distribuidos em 75% no conjunto de treino, e
25% de teste. Também foi testado a base balanceada, porém a performance com a utilizagao de

dados sintéticos ndo foi boa, descartando este, conforme também ocorreu com o modelo
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anterior. A aplicagdo do filtro gaussiano para diminuir o ruido também piorou o resultado,
sendo eliminado também. A fun¢ao de ativagdo com melhor resultado ¢ a RELU. A quantidade
de EPOCHS que melhor generalizou o modelo foi 05.

Este foi 0 modelo com melhor performance, atingido 98.26% de precisdo, utilizando os

dados originais, conforme a tabela a seguir.

4.5 — Analise de erros na previsao

Foi criado e analisado um data frame com as previsdes erradas. O percentual dos tipos

de batidas neste conjunto ¢ apresentado na figura 4.5.1.

batida normal

extrassistoles atrial

batida desconhecida

extrassistoles ventricular

Batida de fusao

Figura 4.5.1 — Previsoes erradas

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.
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A tabela 4.5.1, apresenta as distribui¢des do conjunto de treino e teste, conjunto de erro

e acurdcia distribuida por categoria de batida cardiaca.

Tabela 4.5.1 — Previsoes erradas

Tipos de Batida

normal desconhecida extrassistoles atrial extrassistoles ventricular  Fusao

conjunto treino /teste  82.8% 7.3% 2.5% 6.6% 0.7%
conjunto de erro 35% 12.8% 20.3% 17.4% 14.5%
percentual 0.7% 0.26% 0.41% 0.35% 0.29%
Acuracia total 1.13% 6.28% 43.7% 8.35% 54.93%

Fonte: elaborado pelo autor, 2023.

Como pode ser observado na tabela acima, as acuracias precisam ser observadas por
segmento de classificacdo, pois embora a acurécia final seja 98%, o desequilibrio no conjunto

de testes faz com que os segmentos com menos amostras tenham baixa acurécia, e isso seja

mascarado no conjunto total, considerando todas as médias.
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CAPITULO 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 — Conclusao

A utilizagdo de IA na area da saude ¢ realidade e muitos Laboratorios ligados a
importantes institutos vem desenvolvendo modelos para a previsdo de doengas, como o
LABBDAPS, ligado a faculdade de saude da USP, e o ATEROLAB, ligado a Faculdade de
ciéncias médicas da UNICAMP.

Neste ultimo, € citado em um artigo que em 2017 obtiveram 88% de precisdo na analise
grafica de ECG com machine learning. Neste trabalho, foi obtido 98% de precisdo total no
mesmo tipo de andlise. Porém, precisa avaliar os resultados segmentados por categoria.

Na analise de desempenho por categoria, fica evidente que a batida por fusdo e
extrassistoles atrial, o modelo nao faz previsdo confidvel, muito evidentemente isso esta
relacionado a baixa quantidade de amostras no conjunto de treino, conforme apresentado na
tabela 4.5.1.

Se o modelo for considerado para avaliar apenas batida normal ou ndo, a precisdo ¢
excelente, sendo necessario rever a avaliacdo caso classifique a primeira situacdo citada. A
analise grafica, através de CNN apresentou melhor performance, porém a rede neural utilizando
tensorflow, numa rede neural convencional obteve um bom resultado.

Este trabalho ¢ continuagdo da monografia defendida em julho/2023, da turma MB3B,
nesta institui¢do. Nele foi avaliado a utilizagdo de machine learning, utilizando KNN e
Regressao Logistica na previsao de doencas cardiacas e diabetes.

As performances ndo apresentaram niimeros expressivos, sendo que na previsdo de
doengas do coracao foram utilizadas varidveis categéricas, relacionadas a comportamentos de
risco, e apresentou a pior performance, com acuracia de 71%. Para a previsdo de diabetes, a
acuracia foi de 84%, e neste, o conjunto de dados utilizado possui variaveis quantitativas,
relacionados a métricas (exames) com maior correlacdo com a doenga, como exemplo a glicose
clicada. Nesse estudo também se observou, que a precisdo oscila de acordo com o indice de

probabilidades.
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Os resultados obtidos demonstram o quanto a aplicagdo dessas tecnologias pode ser
precisa, € um importante instrumento de apoio médico.

Certamente o futuro da medicina estd no BIG DATA e IA, ferramentas essas que
funcionam como vetores de aceleragdo em pesquisas, € apoio médico, e que irdo tornar a

medicina mais inclusiva e segura.

5.2 — Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, sera analisado outros modelos de machine learning, aplicado em

conjuntos de exames médicos, para maior apronfundamento neste campo.
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