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RESUMO

A drea da saide estd testemunhando um aumento significativo no uso de inteligéncia arti-
ficial para aprimorar diversas atividades, incluindo a interpretacao de eletrocardiogramas
(ECGs). Essa abordagem tecnolégica tem se mostrado cada vez mais vital para agilizar
a analise de ECGs, o que pode ser especialmente demorado sem a assisténcia da tecnolo-
gia. Com isso, surge a dificuldade de identificar com precisao alteragoes cardiovasculares
em individuos saudaveis, especialmente considerando seu grupo etario, ja que a maioria
das pesquisas se concentra em dados cardiacos problematicos, deixando uma lacuna na
deteccao de mudancas relacionadas ao envelhecimento em pessoas saudaveis. Nesse sen-
tido, este estudo tem como objetivo central explorar o papel da inteligéncia artificial na
deteccao de alteracoes cardiovasculares no envelhecimento por meio da andlise do ECG a
fim de encontrar padroes cardiacos nas alteragoes cardiovasculares normais. Para isso, foi
conduzido um experimento empregando algoritmos de aprendizado de maquina supervi-
sionados, especificamente Maquinas de Vetores de Suporte e Floresta Aleatéria, em uma
base de dados composta por ECGs de 499 voluntarios saudaveis. O experimento tinha
como intuito compreender como o aprendizado de méquina pode ser 1til para identificacao
de padroes em um ciclo de ECG associadas a alteragoes cardiovasculares durante o en-
velhecimento saudavel. Os resultados do experimento indicaram dificuldade na previsao
precisa do grupo etario dos idosos, com pontuagoes baixas de no maximo de 0.2 apds a
aplicacao da técnica PSO para selecao de atributos. Em contraste, os resultados para o
grupo de adultos consistentemente alcancaram pontuacoes proximas a 0.95, independen-
temente das configuragoes experimentais e das técnicas de pré-processamento empregadas.
No entanto, com base nos resultados obtidos, pode-se discutir sobre a complexidade da ta-
refa de classificacao proposta, bem como levantar potenciais abordagens futuras. Notou-se
ainda a necessidade de investimento em outras técnicas e abordagens computacionais para
estudo mais aprofundado das alteracoes cardiovasculares relacionadas ao envelhecimento
natural. Pesquisas continuas nesse sentido contribuem para o melhor entendimento do
processo de envelhecimento humano como um todo.

Palavras-chave: ECG. Aprendizado de Maquina. Envelhecimento. Alteragoes Cardio-

vasculares.



ABSTRACT

The healthcare field is witnessing a significant increase in the use of artificial intelligence
to enhance various activities, including the interpretation of electrocardiograms (ECGs).
This technological approach has proven increasingly vital in speeding up the analysis of
ECGs, which can be especially time-consuming without the assistance of technology. As a
result, there is a challenge in accurately identifying cardiovascular changes in healthy indi-
viduals, taking into consideration their age group, as much of the research published today
focuses on applying machine learning algorithms to datasets with problematic cardiac re-
cords, leaving a gap in the identification of age-related changes in healthy individuals.
In this regard, this study aims to explore the role of artificial intelligence in detecting
cardiovascular changes associated with aging through ECG analysis in order to find car-
diac patterns in normal cardiovascular alterations. To achieve this, an experiment was
conducted using supervised machine learning algorithms, specifically Support Vector Ma-
chines and Random Forests, on a database comprising ECGs from 499 healthy volunteers.
The experiment sought to understand how machine learning can be useful in identifying
patterns in an ECG cycle associated with cardiovascular changes during healthy aging.
The results of the experiment indicated difficulty in accurately predicting the age group of
the elderly, with scores as low as 0.2 at most after applying the PSO technique for feature
selection. In contrast, results for the adult group consistently achieved scores close to
0.95, regardless of experimental settings and preprocessing techniques employed. Howe-
ver, based on the results obtained, it can be discussed that the proposed classification
task is complex, and potential future approaches can be explored. There is also a need
for investment in other computational techniques and approaches for a more in-depth
study of natural age-related cardiovascular changes. Ongoing research in this direction
contributes to a better understanding of the human aging process as a whole.

Keywords: ECG. Machine Learning. Aging. Cardiovascular Alteration.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

As pessoas em nacoes industrializadas estao vivendo mais do que nunca, com uma
significativa elevacao na expectativa de vida desde o nascimento e, especialmente, apds
os 65 anos [1]. O Japéao, os Estados Unidos e a Europa tém relatado um aumento nao
apenas na longevidade, mas também em uma vida mais saudavel, o mesmo nao acontece
nos paises em desenvolvimento, onde as desigualdades de riqueza, renda, educagao e acesso
aos cuidados de saide tém um impacto direto na expectativa de vida. O envelhecimento
da populacao também apresenta desafios, especialmente em relacao aos cuidados de saude
e aos custos associados com mudancas na estrutura etaria da populagao, o que resulta
em efeitos profundos na sociedade, incluindo a economia, sistemas de pensoes, servicos de
saude e decisoes de alocagao de recursos [1].

No contexto nacional, segundo o IBGE, a populacao brasileira continuou a enve-
lhecer nos tltimos anos, com um aumento de 4,8 milhoes de idosos desde 2012, chegando
a mais de 30,2 milhées em 2017 [2]. Esse crescimento de 18% no grupo de 60 anos ou mais
reflete a melhoria na expectativa de vida. As mulheres representam a maioria dos idosos,
com 16,9 milhdes (56%), enquanto os homens sao 13,3 milhoes (44%). Esse envelheci-
mento é uma tendéncia global e ocorreu de maneira mais tardia no Brasil em comparacao
com outros lugares, e foi observado em todos os estados, sendo que o Rio de Janeiro e o
Rio Grande do Sul tém as maiores proporgoes, com 18,6% de suas populacgoes pertencendo
a esse grupo, enquanto o Amapé tem o menor percentual, com 7,2% [2].

Nos ultimos anos, o aumento significativo da aplicagao da inteligéncia artificial na
area da saude tem se concentrado principalmente em questoes relacionadas ao cancer, ao
sistema nervoso, as doencas cardiovasculares e, cada vez mais, em doencas infecciosas e
cronicas, devido ao elevado indice de mortalidade associado a essas condicoes, especial-
mente entre a populagao idosa. Esse avanco tem viabilizado diagndsticos precoces precisos,
gracas a algoritmos criteriosamente treinados. Exemplos que incluem programas para de-
tectar fraturas de punho aprovado pela FDA e algoritmo que identificou tipos de cancer
pulmonar com avaliacao de patologistas, mostrando que o aprendizado de maquina busca
algoritmos auto aperfeigoados para responder a questoes complexas da satide humana [3].

A area da inteligéncia artificial aplicada a saude experimentou um crescimento
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significativo, desempenhando um papel fundamental ao auxiliar médicos em atividades
como diagnostico, escolhas terapéuticas e previsoes de desfechos médicos. Esses sistemas
incorporam uma variedade de abordagens, incluindo redes neurais artificiais, sistemas
especialistas difusos e computagao evolutiva, com o objetivo de fornecer suporte aos pro-
fissionais de satide na gestao de dados e conhecimentos complexos. Apesar dos avancgos, a
adocao dessas tecnologias pela comunidade médica ainda é receosa, devido a preocupagoes
relacionadas a confianga na tecnologia durante o processo de tomada de decisoes. Con-
tudo, fica claro que a integracao da inteligéncia artificial pode ser de vital importancia
para aprimorar a qualidade da assisténcia médica, complementando a expertise clinica no

panorama futuro da saude [4].

1.2 Motivagao e justificativa

Apesar dos notdveis avancos na satde e nos protocolos de satude, as doencas car-
diovasculares (DCV) ainda persistem como uma das principais causas de ébito [5]. De
acordo com um relatério recente da Organizacao Mundial da Satide (OMS), as doengas
cardiacas estao se tornando uma preocupacgao alarmante em individuos com 40 anos ou
mais em todo o mundo [6].

O eletrocardiograma (ECG), ferramenta fundamental no diagnéstico de doencas
cardiacas, esta sendo cada vez mais combinado com tecnologias inteligentes por meio da
integracao, emergindo como uma solugao crucial para enfrentar a escassez de recursos
médicos [7]. Ao longo das ultimas duas décadas, houve um significativo investimento em
pesquisa no desenvolvimento de métodos capazes de classificar automaticamente os bati-
mentos cardiacos [8]. Com isso, as técnicas de aprendizado de maquina tém desempenhado
um papel vital nas ciéncias médicas, especialmente na andlise de dados centralizados na
nuvem, permitindo acesso global [6].

Ele funciona como um registro da atividade elétrica do coracao na superficie do
corpo, sendo comumente usado em pesquisas de deteccao de estresse porque reflete di-
retamente a atividade cardiaca, que é influenciada por alteracoes no sistema nervoso
autonomo. O ECG pode ser facilmente medido colocando eletrodos em locais especificos
do corpo para medir diferengas de potencial [9].

Uma sessao de registro de ECG costuma durar alguns minutos, e os médicos anali-

sam cuidadosamente as formas de onda do eletrocardiograma, batimento apés batimento,
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com o objetivo de diagnosticar a presenca de arritmias cardiacas. Esse processo é conhe-
cido por ser tedioso e demorado, o que torna a classificagao automatica dos batimentos
cardiacos a partir dos sinais uma ferramenta importante na pratica médica para auxiliar
em diagndsticos relacionados ao sistema cardiovascular [8].

No entanto, ainda ha um amplo espago a ser explorado na analise do ECG para
descobrir associagoes entre uma variedade de doencas relacionadas ao envelhecimento
e habitos cronicos e acredita-se que ele possa fornecer informagoes adicionais valiosas
sobre essas condicoes. Atualmente, a andlise automatica é predominantemente focada
em doencas cardiacas, como arritmia e infarto do miocardio, com poucos estudos abor-
dando outras areas, como a relagao entre a frequéncia cardiaca e o diabetes, por exemplo.
No entanto, é importante continuar pesquisando e investigando o potencial do eletro-
cardiograma em fornecer informacgoes abrangentes sobre varias doencas relacionadas ao
envelhecimento e habitos cronicos [10].

Nesse ambito, a participagao ativa de pessoas idosas em pesquisas sobre o enve-
lhecimento é motivada por duas razoes fundamentais. Primeiramente, trata-se de uma
questao de direitos humanos, um principio inegociavel que reconhece o valor intrinseco
de cada individuo, independentemente da idade, e em segundo lugar, a colaboracao ativa
desses idosos na pesquisa enriquece nossa compreensao das suas experiéncias e necessi-
dades tnicas, abrindo caminho para melhorias significativas na qualidade de vida dessa
populacao. Embora haja desafios a serem enfrentados ao envolver pessoas idosas em pes-
quisas, os esfor¢cos empregados nesse sentido tém mostrado ser inestiméveis tanto para os

préprios idosos quanto para o avango da pesquisa sobre o envelhecimento [11].

1.3 Objetivo da pesquisa
Este trabalho pretende responder as seguintes perguntas de pesquisa:

— Q1 - Quais sao as principais alteracgoes cardiovasculares no processo de envelheci-

mento do ser humano?

— Q2 - Quais sao os principais algoritmos de inteligéncia artificial utilizados na analise

do ECG para identificar alteracoes cardiovasculares em idosos?

— Q3 - Quais as principais técnicas utilizadas para identificar um ciclo de ECG?
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— Q4 - Com um eletrocardiograma é possivel identificar alteragoes esperadas na pessoa

devido ao fator da idade?

Para responder essas perguntas de pesquisa, o objetivo principal deste trabalho é
compreender como o aprendizado de maquina pode ser 1til para identificacao de padroes
em um ciclo de ECG associadas a alteracoes cardiovasculares durante o envelhecimento
saudavel. Para que seja possivel atingir esse objetivo geral, os seguintes objetivos es-

pecificos foram estabelecidos:

e Identificar as provaveis alteracoes cardiovasculares que sao desenvolvidas no processo

de envelhecimento do ser humano.

e Entender os principios bésicos do exame de eletrocardiograma, incluindo sua repre-

sentacao grafica.

e Explorar técnicas de processamento de sinais e analise de dados especificamente

voltada para eletrocardiograma.

e Analisar a aplicacao de modelos de aprendizagem de maquina envolvendo eletrocar-

diogramas.

1.4 Trabalhos relacionados

Xu, Mak e Cheung (2019) [8] apresentaram um método de aprendizado profundo
com alinhamento de sinal para classificacao de ECGs brutos em diferentes tipos de bati-
mentos cardiacos. Os resultados mostram que o classificador proposto obtém uma sen-
sibilidade pelo menos 10% maior na deteccao de batimentos irregulares. A segmentagao
dos batimentos cardiacos através de um algoritmo baseado em limiar e o alinhamento dos
batimentos é considerado vital para o desempenho da rede neural profunda. Essa abor-
dagem end-to-end de classificacao de ECG busca reduzir o tempo e esfor¢o necessérios,
e com isso, conseguiu alcancar um desempenho superior em relagao a outras abordagens
existentes para a classificacao de arritmias cardiacas.

O artigo de Xu et al. (2020) [12] propoe uma rede combinada de CNN e RNN para
a classificacao de sinais de ECG. A rede consiste em camadas convolucionais, blocos resi-
duais com uma Rede Squeeze-and-FEzcitation (SENet), camadas bidirecionais de memoria

de longo prazo (biLSTM) e camadas totalmente conectadas. A combinac¢do da CNN e
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BiLSTM mostrou um desempenho superior na classificacao de batimentos cardiacos em
comparagao com outros modelos existentes. Foram também utilizadas técnicas de pro-
cessamento dos sinais de ECG como remocao de desvio da linha de base, downsampling,
normalizacao, deteccao de picos R e episddios T, extragao de batimentos e preenchimento
com zeros para padronizagao. A rede alcancou alta sensibilidade de reconhecimento e
precisao na detecgao de cinco classes de ECG. No entanto, o escopo do estudo se limitou
a arritmia, sugerindo a necessidade de expandir a rede para incluir mais tipos de dados
de ECG para lidar com a diversidade de doengas cardiacas.

Na pesquisa de Lee et al. (2023) [13] é proposto um sistema de medigao de eletro-
cardiograma implementado no volante do veiculo, juntamente com um modelo de apren-
dizado de méaquina para classificar o estado de saide cardiaca do motorista. Para isso, é
proposta uma estrutura de aprendizado de maquina em dois estégios, treinada com um
subconjunto étimo de caracteristicas extraidas de dados de ECG de uma tnica derivagao.
A estrutura de classificacao em dois estdagios alcancou a melhor pontuacao F1 e um de-
sempenho de classificagao em tempo real. O estudo se concentra em extrair recursos com
base nas ondas do ECG e localizar corretamente os pontos de pico P, Q, R, S e T. Além
disso, sao realizados processos de remocao de ruido e filtragem do sinal EMG e extragao
de caracteristicas morfolégicas e estatisticas usando os pontos de pico. O estudo destaca
que a analise do pico R do ECG pode fornecer informagoes importantes, como alteragoes
na frequeéncia cardiaca.

Strodthoff et al. (2021) [14] realizaram testes com diferentes arquiteturas, como
redes neurais convolucionais e recorrentes, e descobriram que as redes convolucionais ba-
seadas nas arquiteturas ResNet e Inception apresentaram o melhor desempenho em todas
as tarefas. Além disso, eles demonstraram a utilidade da aprendizagem por transferéncia,
utilizando o PTB-XL como um recurso de pré-treinamento para classificadores genéricos
de ECG. Os resultados mostraram que os algoritmos baseados em aprendizado profundo
superaram outros métodos de classificacao em termos de acuracia, sensibilidade e especi-
ficidade.

Zarei et al. (2019) [15] apresentam um novo método automético de deteccao de
apneia obstrutiva do sono (AOS) usando sinais de eletrocardiograma (ECG) de derivagao
unica. O método proposto envolve a extracao de caracteristicas nao lineares usando

coeficientes de transformacao wavelet obtidos por uma decomposicao do sinal de ECG. Um
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algoritmo de selecao de recursos ¢é aplicado para escolher os melhores recursos. Diferentes
classificadores, como Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), Rede Neural Artificial
(ANN) e Regressao Logistica (LR), s@o investigados para a classificacdo dos eventos de
apneia.

No artigo de Tseng et al. (2020) [10] ¢ mostrada a andlise das possiveis relagoes
entre doencgas comuns do envelhecimento e habitos cronicos com registros médicos e ECG,
como diabetes, obesidade, hipertensao e o habito de fumar. Diversos métodos de pré-
processamento e extragao de recursos sao utilizados, incluindo o padrao binario reduzido
(RBP), transformagao wavelet, andlise de forma de onda, reducao de ruido e detecc¢ao de
pontos caracteristicos. O algoritmo de agrupamento K-Means é aplicado para identificar
associacoes entre ECGs e as doencas e habitos mencionados. No final, a relacao entre
ECG e hipertensao, obesidade e tabagismo nao é clara, abrindo caminho para pesquisas
futuras nessa area.

O artigo de Butt et al. (2021) [16] apresenta um algoritmo de classificacao de ECG
baseado no uso de redes neurais convolucionais pré-treinadas (AlexNet e GoogLeNet) para
distinguir entre quedas e atividades sem queda. Sao realizadas técnicas como: aplicacao de
um filtro eliptico para remover ruidos, como desvio da linha de base e interface de linha de
energia, e, foram obtidos escalogramas dos sinais de ECG filtrados usando transformagao
wavelet continua, que foram entao utilizados como entrada para a rede neural. O primeiro
modelo alcangou uma precisao de validagao de 98,08% na classificagao de quedas versus
sem queda, enquanto o segundo modelo atingiu uma precisao de 98,44% na classificacao
de quedas, atividades didrias e nenhuma atividade.

A pesquisa de Wang et al. (2022) [7] aborda um método que utiliza dados de
ECG de trés derivagoes cardiacas (THML) e quatro modelos de classificagdo baseados
em redes neurais convolucionais unidimensionais (1D-CNN), combinados com um método
de votacao integrado de modelo prioritario. O pré-processamento dos dados envolve a
segmentacao precisa dos sinais de ECG, seguida de reamostragem, filtragem de ruido
wavelet e normalizacao de média zero. Por fim, os resultados mostram alta precisao na
classificacao de diferentes tipos de arritmias, evidenciando a eficacia do método proposto.

Jiao et al. (2022) [17] apresentam um modelo que combina as vantagens das redes
neurais convolucionais 1D (CNN) e das redes de memdria de longo prazo (LSTM) para

extrair recursos espaciais e temporais dos sinais de ECG. O pré-processamento inclui
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remocao de ruido usando wavelets Daubechies e segmentacao adaptativa dos batimentos
com base na forma de onda QRS. O trabalho destaca a capacidade de generalizacao
do modelo, eliminando a necessidade de extracao manual de recursos e permitindo a
classificagao direta do sinal de ECG.

Manik el al. (2019) [18] apresentam um algoritmo de classificagdo de taquiarrit-
mias ventriculares. O processo de classificacao envolveu pré-processamento usando o filtro
mediano para remover o ruido e preservar as informacoes importantes do sinal de ECG.
A extragao de caracteristicas foi realizada usando a técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA), que reduziu o niimero de amostras e detectou as caracteristicas da onda
QRS, essenciais para a deteccao de doencas cardiacas. O algoritmo de classificacao utili-
zado foi o Backpropagation modificado (MBP), uma rede neural com retropropagacao de
Levenberg Marquardt. O estudo obteve um alto grau de acerto de 91,67% na classificacao
das taquicardia ventricular, demonstrando a eficacia da abordagem proposta.

Rahman et al. (2022) [6] desenvolvem um algoritmo de classificagao de ECG
baseado em aprendizado de transferéncia usando trés diferentes modelos de aprendizado
profundo: ResNet50, AlexNet e SqueezeNet. O objetivo é detectar arritmias cardiacas com
alta precisao. O estudo comparou os resultados dos trés modelos e obteve uma precisao
de 98.8%, 90.08% e 91% respectivamente. Aumentar o conjunto de dados e ajustar os
parametros e posicionamento das imagens contribuiu para o progresso nessa area, que
mostrou-se inovadora e eficaz na detecgao e diagndstico de arritmias multiclasse.

A pesquisa de Zheng et al. (2020) [19] mostra um algoritmo de classificacao de
ECG para detectar arritmias cardiacas que consiste em um estagio de reducao de ruido em
trés etapas, um método de extragao de recursos e um modelo de classificacao otimizado. O
estudo exaustivo comparou diversos algoritmos de classificagao, sendo o Extreme Gradient
Boosting Tree (EGBT) e Gradient Boosting Tree (GBT) os melhores desempenhos. Além
de definir etapas de pré-processamento que envolveram a reducao de ruido usando filtros
Butterworth Low-pass, Robust LOESS e Non Local Means. A extracao de recursos incluiu
medicoes de ondas e segmentos, bem como medidas de relagdo entre picos e vales. A
abordagem mostrou-se eficaz na deteccao de arritmias com um F1-Score de 0.988 em
pacientes sem condicoes cardiacas adicionais.

O artigo de Arquilla et al. (2022) [20] aborda um algoritmo de classificagao de

estresse usando sinais de eletrocardiograma (ECG). O estudo investigou a inclusao de
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recursos derivados de picos menores (ondas P, Q, S e T') na forma de onda do ECG, além do
pico R tradicionalmente utilizado. O objetivo era determinar se esses recursos adicionais
melhoram a classificagao do estresse e investigar os efeitos do ruido na deteccao automatica
de pico. Os pesquisadores realizaram uma analise comparativa entre dois modelos, um
com recursos de pico R e outro com recursos de picos menores. Ambos os modelos
apresentaram resultados semelhantes em métricas como precisao, sensibilidade, F1, area
sob a curva ROC (AUC) e precisao. Os resultados sugerem que os picos menores podem
ser indicativos de processos independentes dentro do coragao, refletindo uma resposta
psicofisioldgica ao estresse.

Chen et al. (2021) [21] mostram um sistema de diagndstico automatico baseado
em aprendizado profundo para a detecgao precoce de insuficiéncia cardiaca por meio
de sinais de ECG. O modelo proposto, chamado CBAM-CNN, utiliza uma rede neural
convolucional de atengao para extrair automaticamente caracteristicas dos sinais de ECG
e realizar a classificagao. Os resultados mostram que o modelo CBAM-CNN ¢ eficaz na
classificagao dos sinais de ECG, sendo sensivel ao ruido e tendo sua precisao aprimorada
apoés o refinamento do sinal. Esse sistema de diagnéstico auxiliado por computador pode
ser util para médicos e paramédicos no diagnostico precoce da insuficiéncia cardiaca, e ha
potencial para expandir seu uso em outros problemas relacionados ao coracgao.

A pesquisa de Jurado et al. (2022) [5] apresenta uma metodologia para detectar
o desvio do segmento ST em sinais de ECG e quantificar sua escala usando métodos
automatizados de aprendizado de maquina que teve como pré-processamento dos sinais
de ECG a remocao do desvio da linha de base. Caracteristicas estatisticas e indices de
qualidade de sinal foram extraidos dos batimentos separados. Os resultados mostraram
uma precisao de 99,87% na deteccao do desvio do segmento ST quando o problema foi

binarizado e 98,30% quando consideradas trés classes.

1.5 Estrutura do trabalho

Este documento esta estruturado da seguinte forma:
e Capitulo 1 - Introducao;
e Capitulo 2 - Referencial Teérico;

e Capitulo 3 - Metodologia;



e Capitulo 4 - Resultados;

e Capitulo 5 - Conclusoes;
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Tabela 1: Resumo dos trabalhos relacionados

Técnicas de pré-

Classificadores

Autores Base de dados i~ Tema
processamento utilizados
Xu, Mak e Cheung Segmentagio, Alinhamento, I
(2019) MIT-BIH Detecgao do pico R DNN Classificagdo de ECG
Down-sampling ,
Xu et al. (2020) MIT-BIH NormalizagZo, detecgdo do |\ o pNN (BILSTM) | Classificagdo de ECG
pico R e episddio T, Beat
Extraction, Zero padding
PhysioNet Detecgdio do pico R, Remogao Sistema de medicdo de
Lee et al. (2023) Comp_utlng in de rmdc_), lransform:m;ao de Naives Bayes e SVM _ ECG para
Cardiology Fourier e extragdo de implementacao de
Challenge 2017 | caracteristicas morfolégicas veiculos

Strodthoff et al. PTB-XL Selegdo de atributos and N/A ECG Benchmarking
(2021) wavelet
Physionet Apnea- | Segmentacéao, transformagao Classificac8o de ECG
Zarei et al. (2019) ECG, UCD wavelet, Extragdo de atributos, SVM (Obstructive sleep
Database Selegdo de atributos apnea)
RBP, Transformacao wavelet,
analise de formas de onda, Andlise de Agrupamento

Tseng et al. (2020) PTB Diagnostic | remocao de ruidos (Fourier, K-Means de Doengas do

ECG Database

DCT), detecgio do complexo
QRS, High and low pass
filters

Envelhecimento e
Habitos Cronicos

Butt et al. (2021)

Base de dados

Transformagéo wavelet,
filtragem (filtro eliptico),
conversdo analdgica para

AlexNet e GoogLeNet

Deteccdo de queda

autoral digital, criagdo de
escalogramas, remocdo de
ruidos
Corte de dados, rotulagem de
dados, reamostragem,
Wang et al. (2022) MIT-BIH filtragem do sinal, 1D-CNN Classificagao de Arritmia
normaliza¢do, remocao de
ruidos (Wavelet)
Remog3o de ruidos,
Jiao et al. (2022) MIT-BIH Segmentagdo, Standardized CNN e LSTM Classificacéo de ECG
Label
CU Ventricular
. Tachyarrhythmia Remog&o de ruidos, PCA, ; =
Manik el al. (2019) Database, MIT- | deteccio do complexo QRS MBP Classificacao de ECG
BIH
Rahman etal. (2022))  MIT-BIH N/A ResNetS0, AlexNete | . cqificacso de ECG

SqueezeNet

Zheng et al. (2020)

Base de dados
autoral

Remogao de ruidos,
Transformagdo Fast Fourier,
Feature Extraction (magnitudes
de pico, duragdo, distancias
entre picos e sua variabilidade
em P, Q, T e complexo QRS)

DT, KNN, NC, GNB,
MNB, CNB, BNB, LC,
QDA, MLR, MPN, RRC,
LCSGD, PAC, SVC, RF,
ERT, GBT, EGBT

Classificacdo de
Arritmia

National Institutes

Redugao de ruido de sinal,

Arquilla et al. (2022) of Health Extraco de atributos, TFM, NFM Estudo de ECG
Database deteccdo de pico (Estresse)
(Physionet) § P
Physio-Bank e = Detecgdo de insuficiéncia
Chen et al. (2021) MIMIC-ITI Segmentacao CBAM-CNN cardiaca
Extragdo de atributos, Selegéo
Jurado et al. (2022) | ST-T Database de.alrlbutosudetecga’o de AutoML Interpretagdo de
pico, redu¢do de ruido segmentos
(Butterworth passa-alto)
Extragdo de atributos, Selegao |dentificagdo de padrdes
Trabalho proposto | Autenomic Aging de atributos, Deteccéo do Random Forest e SVM em alteragdes

Complexo QRS, Normalizagao,
Balanceamento

cardiovasculares em
idosos saudaveis

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, serao abordados os principais conceitos sobre os principais temas
presentes neste trabalho. A Secao 2.1 apresenta as etapas no processo de envelhecimento.
Na Secao 2.2 sao descritos quais tipos de alteragoes cardiacas acontecem durante o enve-
lhecimento natural e saudavel do ser humano. E, por fim, a Secao 2.3 apresenta conceitos
sobre inteligéncia artificial e reconhecimento de padroes, trazendo elementos acerca dos

tipos de aprendizagem de maquina, classificadores e métricas de avaliagao, respetivamente.

2.1 Etapas do processo de envelhecimento

Segundo Erminda (1999) [22], o envelhecimento se configura como um processo de
diminuicao organica e funcional, nao decorrente de doenca, acontecendo inevitavelmente
com o passar do tempo. Esse processo pode ser considerado um fenémeno bioldgico
complexo envolvendo mudancas bioquimicas e morfologicas, com perda progressiva de
diferentes fungoes fisiolégicas na célula, tecido, 6rgao e no organismo como um todo.

A idade cronoldgica, que quantifica a passagem do tempo decorrido em dias, meses
e anos desde o nascimento, é um dos meios mais usuais e simples de se obter informagoes
sobre uma pessoa. A idade bioldgica é definida pelas alteragoes corporais e mentais que
ocorrem ao longo do processo de desenvolvimento e caracterizam o processo de envelhe-
cimento humano [23].

Com isso, o envelhecimento é um processo natural, a chamada senescéncia, que
ocorre ao longo da vida. Desde o nascimento, passamos por mudancas fisiologicas e
visuais que nos levam a maturidade. Mesmo aqueles que sao saudaveis e esteticamente
aptos experimentam o declinio gradual das funcgoes fisicas e a incapacidade funcional, o
que pode resultar em maior dependéncia na velhice. Em muitos paises desenvolvidos, a
idade de 60 anos é considerada o inicio da velhice e a idade de aposentadoria, mas essas
construgoes culturais variam de acordo com as diferentes sociedades e culturas ao redor
do mundo [24].

Ademais, com o envelhecimento natural do corpo humano pode ocorrer um con-
junto de processos patologicos associados a idade, chamada de senilidade. E comum que
observacoes simultaneas de senescéncia ou senilidade sejam consideradas coincidéncia, mas

a necessidade de diferencia-las levou a criacao de diretrizes para decisoes clinicas, como
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diagnéstico, tratamento e acompanhamentos especificos [25]. Além disso, na senilidade as
manifestacoes patolégicas sao protagonistas e de forma gradual ocasionam um declinio no
funcionamento dos sistemas corporais, o que pode resultar em 6bito. Quando a senilidade
se manifesta, é importante que os idosos recebam cuidados adequados e apoio emocional

para lidar com suas limitagoes fisicas e cognitivas [26].

2.2 Tipos de alteragoes cardiacas durante o envelhecimento natural /saudavel

As mudancas na anatomia e fisiologia cardiovascular que ocorrem com o enve-
lhecimento sao responsaveis pelas alteragoes na funcao cardiovascular que sao carac-
teristicas [27]. De acordo com Cefalu (2011) [28], as mudangas comuns que ocorrem
no sistema cardiovascular durante o envelhecimento podem ser observadas tanto em nivel
estrutural quanto funcional. Os midcitos sofrem uma hipertrofia progressiva e ha uma
perda gradual de 90% das células marca-passo no nédulo sinusal, o que resulta em um
ritmo cardiaco mais lento em repouso e durante atividades fisicas. A rigidez do ventriculo
esquerdo atinge seu maximo quando héd uma reducao na complacéncia. Nesses casos, 0o
coracao responde a diminui¢ao da frequéncia cardiaca maxima e ao aumento do volume
sistélico com uma diminui¢ao do débito cardiaco maximo e uma resposta vasodilatadora
durante o exercicio.

Nesta mesma ideia, Stratton et al. (2003) [29] mostra que com o envelhecimento
ocorre uma redugao no enchimento diastélico do ventriculo esquerdo e em seu relaxa-
mento, que é compensada pela contracao do atrio esquerdo. Esse quadro se deve, em
parte, a calcificacao das paredes dos vasos, aumento do diametro, perda de complacéncia
causada pela deposicao de colageno e fragmentagao da elastina no sistema vascular central
e periférico, levando a um aumento da resisténcia vascular sistémica.

Por outro lado, estudos realizados em modelos animais e em seres humanos tém
demonstrado que o envelhecimento e seus efeitos estao associados a trés alteragoes car-
diovasculares: disfuncao diastélica, aumento da rigidez arterial, conforme mostrado na
Figura 1, e reducao da resposta cronotrépica e inotrépica as catecolaminas. A disfuncao
diastélica ocorre devido ao prolongamento do relaxamento miocardico e a dificuldade
no enchimento diastélico ventricular. O aumento da rigidez arterial resulta em maior
pos-carga. Ja a reducao da resposta cronotrépica e inotropica as catecolaminas se deve

a diminuicao da responsividade § adrenérgica. Essas alteragoes podem ter implicacoes
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na saude cardiovascular de individuos idosos e, por isso, é importante considera-las na
avaliagao e tratamento desses pacientes [30].

Ainda no contexto da rigidez arterial, ocorre a diminuicao da elasticidade da aorta
e das grandes artérias, medida como diminuicao da complacéncia adrtica. A medida que
a aorta se torna menos complacente, ha aumento da resisténcia a ejecao de sangue do
ventriculo esquerdo. Isso pode levar a uma série de consequéncias, como um aumento
da pressao arterial, maior estresse no coracao e no sistema circulatério, e um maior risco
de doengas cardiovasculares, como doencas corondrias, acidente vascular cerebral e insu-
ficiéncia cardiaca. Outra alteracao é fibrose e calcificagao do fibroesqueleto do coracao,
composto pelos anéis anulares e trigonos fibrosos, juntamente com calcificagao das bases
das cuspides adrticas, podendo levar a um aumento da rigidez das valvas cardiacas e a um

mau funcionamento das mesmas, que podem dificultar o fluxo sanguineo adequado [27].

Figura 1: Fisiopatologia do envelhecimento vascular

Aumenio da fibrose da camada intima, inflamacio,
matriz exiracelslar sberanie

Fonte: Adaptado de Costantino, Paneni e Cosentino (2016)

2.3 TA e reconhecimento de padroes

A inteligéncia artificial (IA) pode ser vista tanto como parte da engenharia quanto

como parte da ciéncia, dependendo dos objetivos. No contexto da engenharia da inte-
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ligéncia artificial, busca-se resolver problemas do mundo real utilizando a IA como um
conjunto de ideias para representar o conhecimento e construir sistemas. Por outro lado,
no contexto cientifico da inteligéncia artificial, o objetivo é determinar quais ideias, siste-
mas e representacoes do conhecimento explicam diferentes formas de inteligéncia. A TA
consegue ajudar especialistas a resolver problemas analiticos avangados e complexos [31].
A medicina moderna possui grandes quantidades de informagoes e conhecimentos preci-
sos da inteligéncia artificial como solucao do desafio de anédlise e aplicacao, tendo sido
relacionado & previsao de resultados [32].

O reconhecimento de padroes é o estudo de como os computadores e algoritmos
podem observar o ambiente, aprender a distinguir padroes de interesse de seu contexto
e tomar decisdes sensatas e razodveis sobre as categorias dos padroes [33]. Ainda nesta
mesma ideia, Schrouff et al. (2013) [34] relata que reconhecimento de padroes estatisticos
¢ um campo dentro da area de aprendizado de maquina, que se preocupa com a descoberta
automatica de regularidades em dados por meio do uso de algoritmos de computador e
com o uso dessas regularidades para realizar acoes como classificar os dados em diferentes

categorias.

2.3.1 Tipos de aprendizagem

Com base no problema dado e nos dados disponiveis, podemos distinguir trés tipos
de aprendizado de maquina: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado
e aprendizado por reforgo [35].

No contexto do aprendizado supervisionado, um sistema computacional é fornecido
com conjuntos de dados de treinamento contendo observacoes e os valores corresponden-
tes de saida conhecidos. O objetivo é adquirir conhecimento sobre regras gerais, também
chamadas de “modelo”, que estabelecem uma relagao entre as entradas e as saidas. Esse
conhecimento permite que o sistema faca previsoes sobre as saidas de novos dados que
nao foram previamente observados, mas em que temos os valores de entrada disponiveis.
Existem duas categorias principais de aprendizado supervisionado: a classificagao, mos-
trado na figura 2, que lida com valores de saida categdricos, e a regressao, que lida com
valores de saida numéricos [36]. A classificagdo é um método para atribuir um rétulo a
uma amostra com base nos atributos, para isso é necessario que tenha rétulos para realizar

a classificacao. A regressao é semelhante a classificacao, mas a diferenca é que ela nao
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prevé um rétulo, mas sim tentar prever um valor continuo, ou seja, caso o objetivo de
um determinado trabalho seja prever um nimero é necessario usar algum algoritmo de

regressao e nao de classificacao [37].

Figura 2: Representacao de modelo de aprendizado supervisionado

Entrada

Anotacoes

Sdo magas t 7
.

Modelo

Previsdo

Fonte: Adaptado de Gupta et al (2022)

O aprendizado nao supervisionado ¢ uma abordagem de aprendizado de maquina
em que nao hd supervisao durante o processo. Os dados de entrada, que consistem em
padroes ou imagens nao rotulados, sao processados pelo modelo para identificar padroes
ocultos. Diferentes algoritmos, como PCA, ICA e K-Means, sao utilizados para descobrir
estruturas nos dados fornecidos. Ao contrario do aprendizado supervisionado, nao ha
dados de saida predefinidos, tornando o formato da saida desconhecido. Essa aborda-
gem ¢ 1util para explorar grandes conjuntos de dados e encontrar padroes significativos.
O aprendizado nao supervisionado desempenha um papel importante na descoberta de
conhecimento em dados nao rotulados [38]. Os tipos mais comuns de algoritmos usados
no aprendizado nao supervisionado sao os modelos de Clustering, técnica com o objetivo
principal de agrupar itens de forma que aqueles com mais semelhancas sejam agrupados
e aqueles com pouca ou nenhuma semelhanca sejam colocados juntos, e Association, que
diferente do clustering é usada para encontrar correlacoes entre variaveis em um grande
banco de dados [39)].

O ultimo tipo de aprendizado de méaquina é o de reinforcement learning, e de acordo
com Bonaccorso (2017) [40] o aprendizado por refor¢co é uma abordagem na qual um

agente aprende a tomar decisoes em um ambiente interativo. O agente recebe um retorno



26

qualitativo, chamado recompensa, do ambiente apds tomar agoes em estados especificos.
O objetivo é aprender uma politica, que é uma sequéncia de acgoes que maximizam a
recompensa imediata e acumulativa. Mesmo que o agente cometa acoes imperfeitas, a
politica global deve resultar na maior recompensa total. O aprendizado por reforco é
eficaz em ambientes dinamicos, estocéasticos e nos quais nao ¢ possivel ter uma medida

precisa de erro.

2.3.2 Classificadores

A M4équina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM) é
um modelo de aprendizado de maquina supervisionado, que envolve a construcao de um
hiperplano que separa os dados de diferentes classes de forma otimizada. O objetivo é
encontrar o hiperplano que maximize a margem entre as classes, ou seja, a distancia entre
os pontos mais proximos de cada classe. Esses pontos mais préximos sao chamados de
vetores de suporte, dai o nome do modelo. A técnica combina trés conceitos: a solucao de
optimal hyperplanes (que permite expandir a solu¢do em vetores de suporte), convolution
of the dot-product (que estende as superficies de solugao de linear para nao linear) e notion
of soft margin (que permite erros no conjunto de treinamento). A questdo da construgao
do hiperplano foi resolvida em 1965, assim um hiperplano étimo foi definido como a
funcao de decisao linear com margem maxima entre os vetores das duas classes. Esse
algoritmo foi testado e comparado com outros algoritmos classicos na época, revelando
um desempenho muito bom durante o estudo de comparagao, apesar de sua aparente
simplicidade na superficie de decisao [41].

A figura 3 mostra visualmente como ¢é feito a separacao de dados através de um
hiperplano maximizado pela margem 6timo entra as classes.

Uma arvore de decisao tem diversos nos, cada né interno da arvore contém um
teste que é usado para decidir qual ramo seguir a partir desse nd. Os nés folha contém
rotulos de classe e quando um caso de teste alcanga um né folha o algoritmo faz a devida
classificagao. As arvores que sao desenvolvidas pelo C4.5, um algoritmo amplamente utili-
zado desenvolvido por J. Ross Quinlan, sao rapidas e confiaveis, devido ao fato de possuir
propriedades que tornaram a arvore de decisao uma ferramenta segura para classificagao
em aprendizado de méquina [42].

A Floresta Aleatéria é um método de aprendizado de maquina que combina varias
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Figura 3: Modelo da Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

Fonte: Adaptado de Cortes, Paneni e Vapnik (1995)

arvores de decisao independentes para realizar classificagao ou regressao. Cada arvore é
treinada em uma amostra aleatéria dos dados de treinamento e, em seguida, as arvores
votam para determinar a classe mais popular ou a média das previsoes das arvores € to-
mada como resultado final [43]. Ela usa a técnica de bagging para corrigir a tendéncia das
arvores de decisao ao overfitting. Tem sido uma excelente alternativa para classificacao
e regressao mesmo tendo cedido espaco para Gradient Boost, que utiliza a técnica de
boosting, onde cada drvore é criada com o intuito de corrigir os erros da anterior [37].
Esse algoritmo ¢é apropriado para situagoes na qual a base dados possui uma alta dimen-
sionalidade, devido a facilidade de trabalhar com valores nulos, categéricos, numéricos e
binarios, o que acaba sendo eficiente para véarios tipos de conjuntos de dados [44]. Ele
geralmente possui uma performance significativa em comparagao a modelos de uma arvore
s6, como é o caso do C4.5 [45].

A figura 4 mostra a representacao hipotética de uma arvore de decisao e a figura

5 as etapas do processo de decisao da Floresta Aleatoria.



Figura 4: Representacao hipotética das arvore de decisao
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Fonte: Adaptado de Carl e Salzberg (2008)

Figura 5: Processo da Floresta Aleatéria
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2.3.3 Meétricas de avaliagao

Acuracia, sensibilidade e especificidade sao trés medidas bésicas para validar uma
performance de um classificador [46]. A acurdcia é calculada pela divisao dos verdadeiros
positivos pela soma total dos resultados positivos, com isso ele mede o quao relevante sao
os resultados [37]. Ela mede a capacidade de identificar corretamente todas as amostras,
nao sé positivas como também negativas. Sensibilidade, é conhecida por recall ou TPR
(taxa de verdadeiros positivos), pois mede a frequéncia de amostras positivas verdadeiras
em comparacao com todas as amostras tidas como positivas. Ja a especificidade, conhecida
como inverse recall ou TNR (taxa de verdadeiros negativos), é o contrario da sensibilidade,

mede a capacidade de identificar as amostras negativas [46].

Tabela 2: Termos usados para definir sensibilidade, especificidade e acuracia

Condigdo (doenga)
R_Es"'H,adP do Conforme determinado pelo Padrio da Verdade
diagnéstico Positivo Negativo Total linhas
TP+FP
Positivo ™ FP (Numero total de pessoas
com teste positivo)
FM + TN
Negativo FN ™ (Numero total de pessoas
com teste negativo)
FP+TN
TP+FN N = TP+TN+FP+FN
Total colunas (Total de pessoas com (Total de pessoas ) L
determinsda condigdo) sem determinada e e s
¢ condicio) pessoas no estudao)

Fonte: Adaptado de Zu, Zheng e Wang (2010)

Um dos principais objetivos de uma matriz de confusao é entender o desempenho
atual de um classificador ao realizar alguma tarefa de previsao. No caso de um classificador
bindrio pode ter quatro resultados, sao eles: verdadeiros positivos (TP), verdadeiros nega-
tivos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) [37]. Ela apresenta informagoes
sobre a frequéncia de deteccao correta de um comportamento e com que frequéncia é
classificado com outro tipo. Essa analise funciona como uma alternativa a validacao de
classificacao discreta, tendo vantagens como: robustez no quesito de distribuicao de dados,
avaliacdo rigorosa da validade e mostra informagoes valiosas sobre os erros [47].

Mandrekar (2010) [48] define a curva ROC como simples “plotagem” de sensibili-

dade x especificidade. A curva ROC ilustra a variacao da taxa de verdadeiros positivos
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Figura 6: Representagao da matriz de confusao
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Fonte: Adaptado de Jiao e Du (2016)

em relacao a taxa de falsos positivos ao longo do tempo, fornecendo uma representagao
visual do desempenho do classificador. Uma regra prética estabelece que o gréafico deve
se projetar no canto superior esquerdo para indicar um melhor desempenho. Quando um
grafico estd localizado a esquerda e acima de outro, isso indica uma melhoria no desem-
penho. A diagonal no grafico representa o comportamento de um classificador que faz
adivinhagoes aleatérias. O célculo da AUC (érea sob a curva) fornece uma métrica para
avaliar o desempenho do classificador [37]. Segundo [49] este célculo funciona como um
teste para discriminar se uma certa condicao estd presente ou nao. Uma AUC proximo a
1.0 representa uma discriminacao perfeita, sendo uma métrica diretamente proporcional,
fazendo com que um resultado de 0.5 ja representa um teste sem capacidade discriminagao,

nao sendo recomendada.

Tabela 3: Intervalos da métrica AUC e suas respectivas classificagoes

Intervalo AUC Classificacdo
09 =AUC <10 Excelente
0.8<AUC <09 Bom
0.7 <AUC =08 Improprio
06<AUC =07 Ruim

Fonte: Adaptado de Zu, Zheng e Wang (2010)

A figura abaixo ilustra um exemplo da curva ROC em um classificador de Arvore de
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Decisao, contendo duas classes (0 e 1) e o resultado da métrica AUC de forma individual.

True Postive Rate

Figura 7: Curva ROC
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— == macro-average ROC curve, AUC=0.87
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False Positive Rate
Fonte: Harrison (2019)
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3 MATERIAL E METODO

Nesta segao, encontra-se o delineamento dos passos realizados na busca por res-
postas em direcao aos objetivos estabelecidos neste trabalho, como mostrado na figura
8. A metodologia, através da experimentagao envolveu entendimento da base de dados,
estudo exploratorio dos sinais, pré-processamento dos dados para garantir a qualidade e
consisténcia das informagoes, o desenvolvimento do classificador e por fim validacao dos

modelos através de métricas, por exemplo acuracia, precisao e sensibilidade.

Figura 8: Diagrama da metodologia do experimento
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)
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3.1 Base de dados

A base de dados, Autonomic Aging PhysioNet, utilizada no experimento, teve seus
dados coletados no Departamento de Medicina Psicossomatica e Psicoterapia do Hospital
Universitario de Jena. O estudo recebeu aprovacao ética da Faculdade de Medicina da
Friedrich Schiller University Jena, e todos os participantes forneceram consentimento
por escrito pela participacao na base de dados disponibilizando os préprios batimentos
cardiacos.

O conjunto de dados compreende registros de eletrocardiogramas na derivagao 11,
amostrados a 1000 Hz, usando um sistema MP150 da BIOPAC e um sistema Task Force
Monitor da CNSystems. Dos dois aparelhos citados que foram utilizados para captacao
de registros de eletrocardiograma, apenas os dados do MP150 da BIOPAC Systems foram
contabilizados, ja que tinha apenas um canal de ECG, o que contribui para reduzir a
complexidade do processamento e economizar recursos computacionais.

Os arquivos de dados do conjunto de dados seguem um formato padrao WFDB
aberto, comumente utilizado para armazenar informacoes médicas de sinais biolégicos,
que foi utilizado para realizacao do estudo exploratério dos sinais. Os registros dos 500
voluntarios sao organizados com nimeros consecutivos apés ordenacao aleatoria, as faixas
etarias originais da base de dados foram categorizadas em 15 grupos, abrangendo idades
de 18 a 92 anos, mas para o estudo houve a redugao do nimero de grupo para somente trés:
jovens (abaixo dos 20 anos), adultos (20 & 59 anos) e idosos (60 anos ou mais). Um ponto
importante que foi observado foi a auséncia dos dados de idade de um dos voluntérios, que,
para os propésitos do estudo, acabou sendo considerada relevante. Devido a importancia
da idade para o experimento, esse voluntéario foi excluido da base de dados, resultando
em um total de 499 participantes.

A distribuicao da idade dos voluntarios foi feita de forma desigual, cerca de 90%
dos participantes foram alocados no grupo 2, enquanto apenas 7% pertenciam ao grupo 3
e 3% ao grupo 1. Essa discrepancia na quantidade de dados em cada grupo resultou em
um conjunto desbalanceado, ou seja, a amostra nao apresenta uma distribui¢ao uniforme
de individuos por faixa etaria, o que implicou na necessidade do balanceamento dos dados

na experimentagcao.
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3.2 Estudo exploratério dos sinais

O estudo exploratério dos sinais do eletrocardiograma é uma etapa fundamental
para a compreensao e analise da atividade elétrica do coracao, ja que fornece informagoes
valiosas sobre a satde cardiovascular dos individuos presentes na base de dados. Neste
estudo, foram analisados trés ECGs de voluntarios de forma aleatoria, utilizando a bibli-
oteca wfdb que possui métodos para processar e interpretar esses sinais.

Cada ECG continha um extenso registro de dados, com uma média de 976.665
amostras por voluntario. Devido a essa grande quantidade de informagoes, optou-se por
realizar um recorte curto na qual nao retornasse as ondulacoes iniciais do sinal, seleci-
onando amostras compreendidas entre 2500 e 15000 (aproximadamente 12s do exame),
visando reduzir a complexidade computacional da andlise e garantir resultados mais con-
cisos e visiveis. Uma das primeiras observacoes importantes foi a inexisténcia de valores
nulos nos registros de ECG que proporcionaram uma maior confiabilidade e seguranca na
interpretacao dos resultados obtidos ao longo do estudo.

Na sequéncia, a biblioteca heartpy foi escolhida para a deteccao do complexo
QRS, essa deteccao é crucial para o diagnostico de arritmias e outras anomalias do ritmo
cardiaco. Medidas de frequéncia cardiaca também foram analisadas devido a importancia
na avaliacao da regularidade dos batimentos cardiacos e para detectar possiveis irregu-
laridades ou divergéncias da normalidade. Um aspecto notavel durante o estudo foi a
constatacao de que nao foi necessaria a reducao de ruido, pois o sinal capturado apre-
sentava uma qualidade satisfatéria, livre de interferéncias significativas que pudessem

comprometer as analises subsequentes.

3.3 Pré-processamento de dados
3.3.1 Técnica de janelamento

Neste estudo, foi proposto a utilizagao da técnica de janelamento de sinais para
extrair informagoes relevantes do ECG, que divide o sinal continuo em segmentos menores
para analise detalhada.

Inicialmente, o processo de janelamento visou capturar segmentos de 1 segundo
(1000 amostras) de cada ECG, de acordo com a frequéncia de amostragem de 1000Hz. No

entanto, ao tentar aplicar a técnica de extracao de atributos verificou-se que as colunas
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contendo os dados de batimentos cardiacos utilizando o método da biblioteca heartpy
ficavam nulas devido ao intervalo de tempo reduzido, o que se deve a limitagao temporal
para a extragao confiavel de atributos cardiacos em segmentos tao curtos.

Para contornar essa limitacao, uma estratégia foi adotada, envolvendo um segundo
estdgio de janelamento. Nesse estagio, segmentos de 5 segundos (5000 amostras) fo-
ram considerados, permitindo a aquisicao completa de informacoes sobre os atributos
cardiacos, o que demonstrou ser mais eficaz para a extragao precisa dos parametros dese-
jados, superando as restri¢oes temporais impostas pelo janelamento de 1 segundo.

A implementacao dos janelamentos de 1 segundo e 5 segundos foi facilitada pela
utilizacao da funcao peakdetection.make_windows também da biblioteca heartpy, fungao

que permitiu a criacao eficiente de janelas de diferentes tamanhos.

3.3.2 Conversao de tipo de dados ntimericos e limpeza da base de dados

Para otimizar o processamento e a analise desses sinais, muitas vezes é necessario
lidar com a conversao de tipos de dados e a limpeza de registros com campos ausentes.
Neste contexto, este estudo aborda a técnica de conversao de tipos de dados, enfocando a
transformacao de tipos de int64 e float64 para int32 e float32, para otimizar a eficiéncia
de processamento, reduzir os requisitos de memoria e acelerar as analises subsequentes.
Posteriormente, foi aplicado a técnica dropna() para lidar com registros incompletos. Isso
foi feito para evitar distor¢oes ou imprecisoes nos resultados das andlises posteriores e na
previsao do modelo, garantindo que apenas os registros completos e consistentes fossem

considerados.

3.3.3 Normalizacao de dados

A normalizacao desempenha um papel fundamental na preparacao de dados para
analise e modelagem, especialmente em contextos onde diferentes atributos tém escalas
variadas. Assim, no ambito da andlise de sinais de eletrocardiograma a normalizacao é
essencial para garantir que as variacoes de escala nos atributos nao afetem negativamente
a precisao das técnicas de previsao. Este estudo aborda a metodologia de normalizacao
utilizando quatro técnicas distintas a serem comparadas: StandardScaler, técnica que pa-
droniza os atributos para ter média zero e desvio padrao unitario, MinMaxScaler, técnica

que dimensiona os atributos para um intervalo especificado entre 0 e 1, MaxAbs, técnica



36

que dimensiona os atributos para o intervalo [-1, 1] tomando o valor absoluto méximo
como referéncia e RobustScaler, técnica que utiliza estatisticas robustas para dimensionar
os atributos, reduzindo o impacto de outliers.

A normalizagao tem como objetivo principal ajustar as escalas dos atributos para
que fiquem em uma faixa similar, evitando assim que atributos com escalas maiores te-
nham um impacto desproporcional sobre os resultados da analise. Neste estudo, a nor-
malizacao foi realizada seguindo um formato ideal, onde as etapas de fit_transform foram
aplicadas inicialmente a base de treino, ajustando os parametros da normalizacao de
acordo com essa base e em seguida o método transform foi aplicada a base de testes,
utilizando os parametros previamente ajustados, garantindo a coeréncia entre os dados
de treino e teste.

Os resultados indicaram que as técnicas de normalizagao StandardScaler e Ro-
bustScaler apresentaram os melhores resultados, tal qual serd mostrado adiante na secao

de resultados.

3.4 Extracao de atributos

A anélise de sinais de eletrocardiograma é uma tarefa complexa que envolve a
extracao de informagcoes relevantes a partir dos dados brutos, permitindo entender mais
sobre a saude cardiaca e a atividade elétrica do coragao. Nesse contexto, a extracao de
atributos é uma etapa crucial, onde medidas significativas sao derivadas dos sinais de ECG
para avaliar padroes, variacoes e caracteristicas especificas. Essa experimentagao envolve
a exploracao do processo de extracao de atributos dos sinais, empregando informacoes
de localizacao, frequéncia e batimentos cardiacos, utilizando métodos da biblioteca tfth e
heartpy.

Foi utilizada a biblioteca tftb com o moédulo processing, fazendo uso dos métodos
loctime, locfreq e inst_freq. A primeira desempenhou um papel fundamental ao identi-
ficar os pontos de méxima relevancia espacial nos sinais. Tal identificacao facilitou a
caracterizagao de elementos vitais, como as ondas R, P e Q.

A funcao locfreq contribuiu com a estimativa das frequéncias predominantes pre-
sentes no préprio sinal, componente da pesquisa que revelou-se crucial para a anélise das
oscilagoes cardiacas.

No prosseguimento da investigagao, o método inst_freq desempenhou um papel
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central na extracao de informagoes de frequéncia, revelando informagcoes para a compre-
ensao das flutuagoes da atividade cardiaca ao longo do tempo, o que por sua vez, auxiliou
na deteccao de padroes de ritmo e variagoes de frequéncia cardiaca.

A biblioteca heartpy ajudou na obtencao de informacoes detalhadas sobre os bati-
mentos cardiacos através do método process, na qual diversos parametros foram extraidos,
cada um proporcionando uma visao unica sobre a atividade cardiaca. Isso incluiu medidas
como batimentos por minuto, intervalo entre batimentos, desvio padrao dos intervalos NN,
desvio padrao das diferencas dos intervalos NN, raiz quadrada do somatério dos quadrados
das diferencas dos Intervalos NN, PNN20 e PNN50, além de medidas como HR_MAD,
SD1 e SD2, estas ultimas ligadas a andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca. A
partir dessa abordagem, métricas baseados no pico R foram extraidos, como por exemplo
a média dos intervalos R-R e desvio padrao dos intervalos R-R, fornecendo uma compre-

ensao mais abrangente da atividade cardiaca.

3.5 Divisao dos conjuntos de treino e teste

A divisao adequada da base de dados é uma etapa essencial na construcao de
modelos de aprendizado de maquina, permitindo avaliar a capacidade do modelo de ge-
neralizar para novos dados nao vistos durante o treinamento. Nesse contexto, o método
train_test_split da biblioteca sklearn é frequentemente utilizado para separar os dados em
conjuntos de treinamento e teste. O estudo explora o processo de separagao da base de
dados em duas partes distintas na proporcao 80-20, onde 80% dos dados foram alocados
para a base de treino, que é utilizada para treinar o modelo, e 20% para a base de teste.
Além disso, o atributo random_state foi definido como 42 para garantir a reprodutibi-
lidade dos resultados assegurando que a divisao dos dados seja consistente e replicavel,
isso significa que ao executar o mesmo codigo varias vezes com o mesmo valor, a divisao
dos dados sera sempre a mesma, permitindo que outros pesquisadores ou desenvolvedores

obtenham os mesmos resultados ao executar o cédigo.

3.6 Balanceamento de dados

O balanceamento de conjuntos de dados é uma consideragao critica ao lidar com

tarefas de classificacao, especialmente quando ha desequilibrio significativo entre as classes
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alvo. Neste estudo, a técnica de balanceamento foi aplicada visando melhorar o desem-
penho do modelo em classes minoritarias pelo fato que 90% dos registros de sinais de
eletrocardiograma dos voluntérios correspondem ao grupo de adultos. Duas abordagens
de balanceamento foram exploradas, uma envolvendo o aumento das classes minoritarias e
a outra diminui¢ao das amostras da classe majoritaria, utilizando a biblioteca imbalanced-
learn, que fornece ferramentas para lidar com classificacao com classes desequilibradas.

Na primeira combinagao, foram empregados os métodos RandomUnderSampler
e RandomQuverSampler. O RandomUnderSampler reduz a amostragem da classe majo-
ritaria para igualar o tamanho das classes minoritarias, enquanto o RandomQuerSampler
aumenta a amostragem da classe minoritaria para igualar o tamanho da classe majo-
ritdria. Na segunda combinacao, foram utilizadas as técnicas NearMiss e SMOTE, o
primeiro é uma técnica de subamostragem que seleciona amostras da classe majoritaria
com base na proximidade com as amostras da classe minoritaria e o segundo gera novas
amostras sintéticas para a classe minoritaria, ampliando o conjunto de dados e atenuando
o desequilibrio.

Quando a anélise foi estendida para lidar com trés rétulos na classe alvo (jovens,
adultos e idosos), a classe de adultos sofreu redugao de amostras, enquanto as classes de
jovens e idosos tiveram aumento na amostragem. Quando a binarizacao da coluna alvo
foi realizada, observou-se que a classe de adultos sofreu diminuicao e a classe de idosos
sofreu aumento, sendo importante lembrar que nesse cenario o rétulo jovens nao estava
presente, o que influenciou a dinamica do balanceamento.

Cada combinacao de estratégia de balanceamento apresenta suas préprias vanta-
gens e desvantagens. Ao comparar diferentes abordagens, incentiva-se a exploracao dos
efeitos de diferentes tipos de desbalanceamento no desempenho do modelo, permitindo
que a escolha de qual combinacao funciona melhor para a base de dados do estudo. No
fim, os resultados que serao mostrados na se¢ao posterior revelaram que a segunda com-
binagao de balanceamento apresentou melhores resultados em termos de desempenho do

modelo.

3.7 Selecao de atributos

A selecao de atributos também é uma etapa fundamental no processo de cons-

trucao de um modelo preditivo. Esta técnica permite que o modelo se concentre em
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caracteristicas relevantes e ignore atributos irrelevantes ou redundantes. Neste estudo, a
selecao de atributos foi realizada apenas nos testes voltados para classificacao binaria de
faixa etaria entre adultos e idosos, devido aos melhores resultados obtidos em comparacao
a previsao de trés classes. Foram aplicadas quatro técnicas de selecao de atributos, cada
uma delas testada em combinagao com as abordagens de balanceamento e normalizagao
utilizadas anteriormente. As técnicas de selecao de atributos incluiram: SelectK Best,
SelectFromModel, PSO e Variance ThreShold.

SelectK Best, técnica que apresenta uma maneira de avaliar e escolher os £ melhores
atributos com base em testes estatisticos, no caso do experimento deste trabalho foi
testado com valor igual a 2000.

Outra estratégia usada foi o SelectFromModel. Nessa abordagem um estimador de
modelo, como uma Maquina de Vetores de Suporte, foi utilizado para avaliar a importancia
dos atributos, selecionando os que tém uma contribuicao significativa para o desempenho
do modelo.

A pentltima abordagem testada foi o PSO, que trabalha simulando o comporta-
mento de um enxame de particulas para encontrar a combinacgao ideal de atributos que
otimizam um objetivo especifico, como maximizar a acuracia de um modelo, sendo par-
ticularmente 1til para explorar de maneira eficiente o espaco de atributos, buscando um
equilibrio entre a busca exaustiva e a eficiéncia computacional.

Por fim, a VarianceThreshold foi escolhida, ja que oferece uma abordagem dife-
rente, focando na remocao de atributos com baixa variancia através da premissa de que
atributos com pouca variagao possuem pouca informacao discriminativa.

Cada uma dessas técnicas traz uma perspectiva Unica para a selecao de atributos,
permitindo que pelos resultados de cada combinacao fosse no fim escolhida a abordagem

mais adequada as necessidades especificas da previsao desse experimento.

3.8 Modelos de classificagao

Neste trabalho, foram explorados dois tipos de classificadores: Floresta Aleatéria
e SVM.

Esses modelos foram escolhidos para este trabalho devido ao conhecimento prévio
em aprendizado de maquina, bem como a leitura de estudos relacionados que citaram

ambos em alguns trabalhos. Eles se mostraram promissores para o objetivo de previsao
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com base em dados de ECG, o que respaldou a decisao de utiliza-los.

O classificador da Floresta Aleatéria foi configurado com uma série de parametros
para otimizar o desempenho: o parametro n_estimators foi variado de 100 a 500 para
avaliar o impacto do ntmero de arvores na floresta na precisao do modelo e o parametro
class_weight foi ajustado para balanced a fim de tratar o desequilibrio de classes de maneira
apropriada.

O SVM foi utilizado com um kernel linear, uma escolha comum para tarefas de
classificagao, com o parametro C definido como 1, afetando a regularizagao do modelo,
e o parametro gamma foi definido como auto, o que indica que o valor serd calculado
automaticamente.

Cada modelo foi treinado e testado utilizando diferentes combinacoes das técnicas
de balanceamento, normalizagao e selegao de atributos previamente mencionadas. Essas
combinagoes permitiram avaliar como cada modelo reagia a diferentes configuracoes e

preparagoes dos dados.

3.9 Avaliagao do modelo

A avaliacao adequada dos modelos de classificacao foi a tltima etapa do processo
de classificacao, a fim de entender a eficicia de cada abordagem e selecionar a confi-
guracao que melhor se adequa aos objetivos do estudo. Nesta etapa da metodologia, cada
modelo foi avaliado de forma abrangente, empregando uma variedade de métricas para
compreender melhor os resultados.

Para cada modelo, foi utilizado com principal método avaliativo o classification_report
da biblioteca scikit-learn, que fornece uma visao detalhada das métricas de avaliagao, in-
cluindo precisao, que mede a proporcao de instancias classificadas como positivas pelo
modelo que realmente sao positivas em relacao ao total de instancias classificadas como
positivas, sensibilidade que mede a proporcao de instancias positivas corretamente identi-
ficadas pelo modelo em relacao ao total de instancias verdadeiramente positivas e fl-score
que combina a precisao e a sensibilidade em um tnico valor.

Além disso, para avaliar a capacidade discriminativa dos modelos, duas métricas
adicionais foram empregadas: a area sob a curva ROC e especificidade. A primeira mede
a habilidade do modelo em distinguir entre classes positivas e negativas voltado para

a proporgao de verdadeiros negativos em relagao ao total de negativos, ja a segunda
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complementa a sensibilidade ao fornecer informacoes sobre a capacidade do modelo de
identificar corretamente os casos negativos

A combinagao dessas métricas oferece uma visao necessaria do desempenho dos mo-
delos em diferentes cenarios, levando em consideracao configuragoes de balanceamento,
normalizagao e selecao de atributos. Isso permitiu comparar as abordagens e identificar
qual modelo e configuracao obtiveram os melhores resultados em termos de capacidade
preditiva e inferir possiveis conclusoes finais a respeito do processo de classificacao abor-

dado neste material.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, apresentaremos e discutiremos os resultados decorrentes do de-
senvolvimento e aplicagao do algoritmo de aprendizado de maquina por meio da expe-
rimentacao. Os resultados obtidos por meio deste estudo foram organizados em cinco
secoes distintas, cada uma contribuindo para a compreensao do processo de criacao do
algoritmo e suas implicagoes no diagnostico de padroes relacionados a essas alteragoes.

A primeira secao tem como objetivo apresentar os sinais de eletrocardiograma dos
trés voluntarios escolhidos na etapa de estudo exploratério dos sinais, visando mostrar
visualmente o registro de ECG de cada individuo. A segunda secao é voltada exclusiva-
mente para resultados comparativos e visuais do processo de deteccao do complexo QRS
e picos R dos trés registros. A terceira secao foca na comparacao do tempo de execucao
da criacao de cada base de dados com seu respectivo tempo de janelamento. A quarta
secao é voltada exclusivamente para modelos com trés tipos de alvo: jovens, adultos e
idosos. Por fim, a ultima se¢ao concentra-se na andlise dos resultados apds a binarizacao
dos roétulos de alvo, a fim de avaliar possivel mudanca significativa com a exclusao do

menor alvo e o impacto da aplicacao de selecao de atributos nos resultados do modelo.

4.1 Sinais de eletrocardiograma de trés voluntarios

Para que fosse possivel realizar todo o processo de construcao de um modelo de
aprendizado de maquina foi necessario antes estudar e entender como estavam distribuidos
e apresentados alguns eletrocardiogramas dos voluntérios, para extrair informacgoes vali-
0s0s sobre as variagoes e caracteristicas dos sinais cardiovasculares presentes em cada
registro.

Todo o processo de estudo exploratorio dos sinais foi realizado em trés voluntarios
aleatérios de identificagao: 326, 733 e 1120. Além de utilizar apenas o canal 0 do exame,

que representa o sinal de ECG, como mostrado na figura 9.

4.2 Comparativo das técnicas de deteccao do Complexo QRS e picos R

Foi realizado a identificacao dos complexos QRS e dos picos R de trés registros

aleatdrios, a fim de analisar uma possivel interferéncia de fatores externos. Essa analise



43

Figura 9: Comparacao dos eletrocardiogramas de trés voluntérios
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

visava verificar se tais fatores poderiam causar falsos picos, distor¢oes nas amplitudes e
formas das ondas, ou até mesmo ocultar completamente os picos reais.

Devido ao registro do sinal do ECG ser bem extenso para niveis visuais e de analise,
a quantidade de dados da gravacao de sinal foi limitada em 8000 amostras. As imagens a
seguir mostram a detecgao realizada com sucesso dos picos R em trés tipos de estratégias
utilizadas: zqrs.detect, correctpeaks e heartpy respectivamente.

Na primeira tentativa utilizando o zqrs.detect o voluntario 326 nao teve seus picos
detectados corretamente, diferentemente dos outros dois. A figura 10 apresenta a com-
paracao da deteccao de picos: na esquerda uma deteccao ma sucedida e na direita uma
bem sucedida.

A incorporacao do método correct_peaks da biblioteca wfdb como a segunda abor-
dagem de deteccao revelou-se altamente eficaz na realizacao da identificacao precisa dos
picos R, mostrado na figura 11. Esse sucesso foi ainda mais evidente quando aplicado

ao caso especifico do voluntario no qual o método de deteccao anterior nao conseguiu
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Figura 10: Comparacao da deteccao de picos ma sucedida e bem sucedida
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

obter resultados satisfatorios, como pode ser observado claramente na imagem ilustrativa
acima.

Por 1ltimo, o método de deteccao, utilizando a biblioteca hearty, se destacou ao
conquistar sucesso na deteccao de picos R em todos os trés voluntarios analisados, como
¢ demonstrado na figura 12. Essa consistente eficacia nao foi afetada pelas variagoes nos
tamanhos das amostras cardiacas individuais, reforcando o resultado positivo em meio a

deteccao de picos R.

4.3 Tempo de execucao das bases de dados apds janelamento

Para comparar os efeitos de diferentes estratégias de janelamento, duas abordagens
foram adotadas, e o tempo de processamento necessario para criar a base de dados apds
a aplicacao de cada técnica foi avaliado.

Ao utilizar um janelamento de 1 segundo, o processo de construgao do DataFrame
levou um total de 246 segundos, mostrando uma eficiéncia relativa em comparagao com a
alternativa de janelamento de 5 segundos. Neste 1ltimo caso, houve um aumento notavel
no tempo de processamento, demandando um periodo de 1124 segundos, equivalente a
aproximadamente 4,57 vezes mais tempo para ser concluido, como evidenciado na figura
13.

E possivel que a diferenca significativa no niimero de colunas resultante dos dife-

rentes tamanhos de janelamento tenha contribuido para o aumento no tempo de processa-



45

Figura 11: Resultado da utilizacao da técnica correct_peaks no voluntario 326
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

mento. O janelamento de 5000 amostras resultou em 5028 atributos, enquanto o de 1000

amostras por segundo teve 1013 atributos, representando quase 5 vezes mais colunas.

4.4 Avaliagao dos modelos com trés rétulos de grupos de idades

A anélise inicial dos resultados obtidos pelo modelo desenvolvido, empregando os
algoritmos classificadores Floresta Aleatéria e SVM, sera fundamentada na categorizacao
em trés classes distintas. Esse enfoque permitira avaliar a capacidade do modelo em
diferenciar grupos etéarios através dos registros de eletrocardiograma provenientes de in-
dividuos saudaveis, além de ter um objetivo crucial de verificar a viabilidade de identificar
idosos com base nas caracteristicas de frequéncia e localizacao presentes nos eletrocardio-
gramas. Ao conduzir essa comparagao entre os classificadores, sera possivel obter resulta-
dos importantes sobre a eficacia do modelo em relagao as tarefas de categorizacao etaria
e deteccao de idosos.

Todas as andlises foram conduzidas com base em critérios cruciais, incluindo a
normalizagao dos dados comparativa com StandardScaler e RobustScaler (métodos que
tiveram melhores resultados), o dimensionamento apds o balanceamento das amostras

utilizando as técnicas de NearMiss e SMOTE e a aplicacao de janelas temporais de
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Figura 12: Deteccao de picos R utilizando a biblioteca heartpy
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

Tabela 4: Resultado do modelo Floresta Aleatdria sem a técnica de balanceamento

Normalizagao Modelo Rétulo | Precisao | Sensibilidade | F1-Score
0 0 0 0
StandardScaler | Floresta Aleatéria 1 0.91 1 0.95
2 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

duragoes distintas: 5 segundos e 1 segundo. Essa abordagem sistematica permite avaliar

minuciosamente o desempenho do nosso modelo em diferentes contextos.

4.4.1 Classificador Floresta Aleatéria sem balanceamento

Primeiramente, realizou-se uma avaliagao do modelo sem executar a etapa de ba-
lanceamento. Observou-se que o rétulo 0 possuia 2949 registros, o rétulo 1 possuia 83849
registros e o rétulo 2 possuia 5946 registros. E relevante ressaltar que a etapa de ba-
lanceamento é importante em conjuntos de dados altamente desbalanceados, e, devido a
esta importancia, a auséncia desse processo teve um impacto significativo nos resultados
com previsoes para as classes minoritarias (rétulos 0 e 2) imprecisas, tendo a precisao,
sensibilidade e fI-score igual a zero utilizando o modelo Floresta Aleatéria e normalizagao
StandardScaler, ja o rétulo 1 de classe majoritaria teve resultados bem expressivos, con-

forme disponibilizado na tabela 4.
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Figura 13: Diferenca do tempo de execucao
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

4.4.2 Resultados dos classificadores com balanceamento (Janelamento de 5s)

Em seguida, ja com a base de dados balanceada, foi feita uma comparacao dos
resultados de precisao, sensibilidade e f1-score dos dois modelos, como mostrado na tabela
5. Em geral, a normalizacao RobustScaler parece oferecer ligeiramente melhores resultados
do que a StandardScaler, particularmente no que diz respeito a sensibilidade e ao f1-score.
J& o modelo Floresta Aleatéria também tendeu a ter um desempenho ligeiramente melhor
do que o SVM, conforme indicado pelo f1-score mais alto em muitos dos cenarios.

No quesito de rétulos contendo os grupos de idades a serem previstos, os resultados
para o rotulo voltado aos jovens nao sao bons, aproximando sempre de 0.05 de precisao
e fl1-score, independentemente do modelo ou da normalizacao utilizada. Diferentemente
para o rotulo de voluntarios adultos, os resultados sempre estiveram como o melhor em
comparagao aos outros. Vale lembrar que esse foi o grupo majoritario da base dados antes
de ser balanceado.

Por fim, para o rétulo “idosos”, os resultados variam entre baixos e razoaveis a
depender da métrica, ficando com a segunda posicao nos melhores resultados de previsao
do modelo treinado, com a combinacao Floresta Aleatoria e RobustScaler mostrando um

desempenho um pouco melhor.
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Tabela 5: Comparacao dos modelos com janelamento de 5s

Normalizacao Modelo Rétulo | Precisao | Sensibilidade | F1-Score
0 0.04 0.19 0.06
SVM 1 0.92 0.65 0.76
2 0.13 0.42 0.2
StandardScaler 0 0.07 093 011
Floresta Aleatéria 1 0.94 0.74 0.83
2 0.24 0.68 0.35
0 0.05 0.31 0.08
SVM 1 0.93 0.6 0.73
2 0.17 0.6 0.27
RobustScaler 0 0.06 021 01
Floresta Aleatéria 1 0.94 0.75 0.83
2 0.24 0.68 0.35

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

4.4.3 Resultados dos classificadores com balanceamento (Janelamento de 1s)

Comparando os resultados anteriores, observamos uma reducao na precisao do
grupo de idosos ao utilizar um janelamento de 1 segundo, evidenciado na tabela 6. En-
quanto a média de precisao e o fl-score eram de 0.16 e 0.25, respectivamente, com o
janelamento de 5 segundos, o uso do janelamento de 1 segundo resultou em precisoes
proximas a 0.1.

No entanto, essa diferenga nao se refletiu nos valores de sensibilidade e fI1-score, os
quais mantiveram um padrao semelhante. O desempenho do modelo Floresta Aleatoéria
geralmente superou o do SVM levemente para este conjunto de dados e rotulos. Além
disso, a estratégia de normalizagao utilizando o RobustScaler tendeu a oferecer resultados
mais favoraveis em comparacao com o uso do StandardScaler, sobretudo para os rétulos
0el.

Embora os resultados de cada rétulo tenham se aproximado independentemente
do tipo de avaliagao empregada, é importante ressaltar que o janelamento de 5 segundos

resultou em um desempenho superior em relagao aos outros parametros avaliados.

4.4.4 Comparacao dos janelamentos com novas métricas

Na tabela 7 é apresentado os resultados comparativos para dois intervalos de jane-

lamento, considerando sua acuracia, pontuacao ROC-AUC' e especificidade. Observa-se
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Tabela 6: Comparacao dos modelos com janelamento de 1s

Normalizacao Modelo Rétulo | Precisao | Sensibilidade | F1-Score
0 0.03 0.26 0.05
SVM 1 0.91 0.42 0.58
2 0.09 0.4 0.14
StandardScaler 0 0.04 015 0.06
Floresta Aleatéria 1 0.93 0.42 0.58
2 0.1 0.77 0.17
0 0.03 0.29 0.06
SVM 1 0.92 0.4 0.56
2 0.09 0.41 0.14
RobustScaler 0 0.0 0.16 0.07
Floresta Aleatéria 1 0.93 0.42 0.58
2 0.1 0.77 0.17

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

Tabela 7: Comparacao dos modelos sob aspecto de acuracia, roc-auc score e especificidade

Normalizacao Modelo Janelamento | Acuracia | ROC-AUC Score | Especificidade
1s 0.42 0.53 0.63
SVM Bs 0.67 0.59 0.44
StandardScaler
Floresta Aleatéri s 0. oo 75
oresta Aleatoria Bs 0.72 0.75 0.59
1s 0.4 0.53 0.66
SVM Bs 0.59 0.64 0.59
RobustScaler
Floresta Aleatori s 0.3 oo -
oresta Aleatéria Es 0.73 0.81 0.44

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

uma consideravel variacao nos resultados de acuracia para diferentes combinacoes. No
entanto, ao analisar o intervalo de janelamento de 5 segundos nota-se uma tendéncia
de resultados mais altos em comparacao com o de 1 segundo, especialmente no modelo
Floresta Aleatéria, onde a diferenca é aproximadamente 0.2 em relagao ao SVM.

Quanto a pontuacao ROC-AUC, os resultados também favorecem o intervalo de
5 segundos, independentemente da normalizacao e do modelo utilizado. Notavelmente,
a combinacao do RobustScaler com o modelo Floresta Aleatoria apresentou o melhor
desempenho nesse aspecto apesar dos resultados semelhantes.

Por fim, em contraste com as outras métricas avaliadas, a especificidade apresen-
tou um desempenho superior no intervalo de janelamento de 1 segundo. Novamente, os
resultados exibem variacoes, porém, nao evidenciam uma tendéncia clara em relagao a

normalizagao e ao intervalo de janelamento.
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4.5 Avaliagao dos modelos com dois rétulos de grupos de idades

Nesta se¢ao, apresentaremos todos os resultados subsequentes apds a aplicagao da
binarizagao ao alvo. Diferentemente da abordagem anterior, onde os rotulos eram divi-
didos em trés grupos distintos, nesta etapa do estudo o foco se volta para a previsao de
apenas dois grupos etarios: adultos e idosos. Uma vez que os resultados prévios demons-
traram vantagens no uso da janela de 5 segundos, todas as avaliacoes subsequentes foram
conduzidas com base nesse periodo de janela. Importante destacar que as técnicas de
normalizacao e os classificadores utilizados anteriormente foram mantidos com as mesmas

combinagoes empregadas.

4.5.1 Comparativo dos resultados de cada classificador

Apresentado na tabele 8, observa-se uma notavel consisténcia na obtencao de altos
indices de precisao para o grupo de adultos, semelhantemente quando tinha trés rétulos,
independentemente das diversas combinacoes empregadas de técnicas de normalizagao e
modelos, oscilando entre 0.95 e 0.96. A sensibilidade, igualmente, mantém-se em pata-
mares relativamente elevados, variando entre 0.69 e 0.77, enquanto o fI-score oscila entre
0.8 e 0.86.

Por outro lado, para o grupo de idosos, as métricas exibem consistentemente valores
inferiores. A precisao desloca-se entre 0.1 e 0.13, a sensibilidade varia de 0.41 a 0.54 e
o fl-score oscila entre 0.16 e 0.2, o que indica ainda que o modelo encontra desafios na
correta previsao dos casos positivos relacionados a idosos.

Destaca-se que, em ambas as categorias, a configuracao que geralmente se destaca
com os melhores resultados é a combinacao “RobustScaler - Floresta Aleatéria”, eviden-
ciado pela observagao dos valores mais elevados de precisao, sensibilidade e f1-score para
o rétulo 0.

Na tabela 9 é mostrado que os modelos Floresta Aleatoria exibem acuracia e espe-
cificidade superiores a 0.75 e 0.76, respectivamente, independentemente da normalizacao,
indicando um médio desempenho na previsao, sem focar unicamente em um grupo es-
pecifico. Contudo, o SVM, quando normalizado com RobustScaler, registra queda leve
tanto na acurdcia (de 0.74 para 0.68) quanto na especificidade (de 0.76 para 0.69).

Em relacao a métrica ROC-AUC score, o modelo Floresta Aleatéria apresentou



Tabela 8: Comparagao dos modelos apds processo de binarizacao do alvo

Normalizagao Modelo Rétulo | Precisao | Sensibilidade | F1-Score
SVM 0 0.95 0.76 0.85
1 0.1 0.41 0.16

StandardScaler

Floresta Aleatoria 0 0.96 0.76 0.85
’ 1 0.12 0.52 0.2
0 0.96 0.69 0.8
RobustScaler T 1 0.1 0.54 0.17
. Floresta Aleatori 0 0.96 0.77 0.86
oresta Aleatoria 1 013 e e

Tabela 9: Modelos apds binarizagao sob aspecto de acuracia, ROC-AUC score e especi-

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

ficidade
Normalizagao Modelo Acuracia | ROC-AUC Score | Especificidade
StandardScaler Florestivivl[eatéria 8;;1 8?3 8;2
RobustScaler Florestivivl[eatéria 8?2 8?2 822

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2023)

um desempenho consistente, alcangando um valor de 0.72, independentemente da técnica
de normalizacao adotada, valor que foi superior ao obtido pelo modelo SVM, que teve
uma média de 0.63.

Comparando ambos os métodos, o Floresta Aleatéria mostra melhor desempenho
geral em termos de acurdcia, enquanto o SVM conseguiu equiparar ao outro modelo
na métrica de especificidade utilizando a normalizagao StandardScaler. A melhor escolha,
baseada nas métricas acima para o problema, também foi o modelo Floresta Aleatéria com
normalizacao RobustScaler, atingindo a maior acuracia global e mantendo bons valores

de especificidade em ambos os rétulos.

4.5.2 Diferenca de resultados apds aplicacao da selecao de atributos

Ambos os classificadores passaram por avaliacao apds a aplicagao da técnica de
selecao de atributos, utilizando quatro diferentes métodos: PSO, SelectKBest, SelectK-
Model e VarianceThreshold. O método PSO diminui o nimero de atributos para 2014,
enquanto o SelectKBest foi realizado testes com diferentes k, porém o que alcancou melhor

resultado foi £=2000. O método VarianceThreeshold baixou para 3512 e SelectKModel
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com threeshold = ‘mean’ resultou em 3211 atributos.

A figura 14 ilustra os resultados de cada técnica de selecao de atributos. Inici-
almente, foram avaliadas métricas de precisao, sensibilidade e fI-score, que manteve o
padrao alto de previsao para adultos, apresentando valores mais elevados em comparacao
aos idosos. Independentemente da técnica de selegao de atributos empregada, todas as
métricas demonstraram valores consistentemente altos, atingindo patamares acima de 0.8
para a previsao de adultos, enquanto os resultados para idosos permaneceram em torno
de 0.2.

Vale destacar um ponto relevante: a reducao do nimero de atributos antes do trei-
namento do modelo demonstrou ser suficiente para aumentar as métricas, principalmente
os valores de precisao. Esse ganho culminou no melhor resultado obtido dentre todos os
testes realizados especificamente quando observamos o modelo Floresta Aleatdéria combi-
nado com a técnica PSO.

Ainda na mesma figura, analisando as comparacoes entre os classificadores, percebe-
se que o Floresta Aleatéria apresentou ligeira superioridade em relagao ao SVM em grande
parte dos resultados. A excecao ocorreu somente no método VarianceThreshold, no qual
o SVM mostrou vantagem para o grupo de idosos.

Em seguida foi conduzida uma avaliagao das métricas de acuracia, ROC-AUC
score e fl-score, que diferentemente da avaliacao da figura 14 na qual as métricas eram
representadas por rétulo, essa focava no desempenho geral do modelo. Este comparativo
esta apresentado na figura 15.

O modelo Floresta Aleatéria demonstrou consistentemente um desempenho supe-
rior em comparacao com o SVM em todas as métricas avaliadas independentemente da
técnica utilizada, o que pode ser mais visivel nos resultados do ROC-AUC score com
uma diferenca de 0.15 a 0.3. Nos resultados de acuracia e especificidade os valores se
mantiveram proximos, mas com uma vantagem média de cerca de 0.015 para o Floresta

Aleatéria.

4.5.3 Melhor abordagem e configuragao apds experimentacao

Apo6s diversas experimentagoes com diferentes combinagoes, chegamos a conclusao
da configuracao de modelo mais eficaz para a analise de sinais de ECG. Entre as di-

ferentes abordagens avaliadas, o modelo classificador da Floresta Aleatdria se destacou
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Figura 14: Comparativo de resultados com selecao de atributos
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como a escolha mais adequada, fornecendo resultados mais consistentes em comparacao
ao SVM. No pré-processamento, os melhores resultados das métricas avaliadas vieram da
combinacao da técnica RobustScaler de normalizacao e das técnicas NearMISS e SMOTE
para tratar do desbalanceamento do alvo, que juntos geraram melhores resultados com
5000 amostras para cada rétulo comparado com RandomUnderSampler e RandomQuver-
Sampler. O algoritmo PSO teve o melhor resultado na selecao de atributos, que otimizou
parametros diminuindo a quantidade de colunas de 5028 para 2014. Por ultimo, a extracao
de atributos da base de dados teve desempenho superior sendo feita com o janelamento
de 5 segundos em comparagao ao de 1 segundo.

No entanto, mesmo com todas essas otimizacoes e aplicacoes de técnicas pré-
processamento, o desafio persiste no que diz respeito ao grupo de idosos. Apesar das
melhorias significativas em termos de precisao com essa configuracao especifica, o resul-
tado ainda atingiu um patamar nada agradavel em termos de previsao do alvo deste grupo.
Isso sinaliza que existem fatores intrinsecos aos padroes cardiacos dos idosos saudéveis no
contexto de frequéncia e localizagao de sinal que demandam uma anélise mais aprofundada

e talvez abordagens mais especificas para aumentar a assertividade.
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Figura 15: Comparativo de novos resultados com selegao de atributos
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O avango tecnoldgico da inteligéncia artificial tem desempenhado um papel fun-
damental ao tornar a medicina mais eficiente e precisa. No entanto, quando se trata de
aplicar modelos de aprendizado de méquina para prever grupos de idade com base em
ECG, surge um desafio distinto e complexo. Este trabalho buscou explorar essa complexi-
dade, com o objetivo especifico de compreender a viabilidade de diferenciar com precisao
grupos de adultos e idosos saudaveis por meio de caracteristicas extraidas desses sinais.
A fim de validar a nitida deteccao de alteracoes cardiovasculares normais através unica-
mente da frequéncia e localizacao dos sinais. Diversas conclusoes puderam ser obtidas e

serao apresentadas a seguir.

5.1 Desempenho do modelo

Foi observado que empregando técnicas do campo de aprendizado supervisionado,
especificamente os modelos de Maquina de Vetores de Suporte e Floresta Aleatéria, foi
obtido percepcoes importantes sobre a relagao entre caracteristicas cardiovasculares e a
idade das pessoas. A andlise comparativa dos resultados revelou que, enquanto ambos os
modelos apresentaram desempenho semelhante, a Floresta Aleatéria demonstrou superi-
oridade, indicando sua capacidade de capturar padroes mais complexos nos dados.

No entanto, é notavel que, apesar dos esfor¢gos empreendidos no pré-processamento
dos dados, incluindo normalizagao, balanceamento de classes e selecao de atributos, nao
foi possivel atingir resultados satisfatérios na previsao do grupo de idosos. A precisao
maxima alcancada para esse grupo foi de apenas 0.2, sugerindo que as alteragoes cardi-
ovasculares inerentes ao processo de envelhecimento nao foram tao discerniveis por meio
das caracteristicas extraidas escolhidas quanto as variacoes associadas aos adultos. Indi-
cando que os padroes de frequéncia e localizacao nao foram suficientes para diferenciar
grupos de idades.

O processo de selecao de atributos se mostrou crucial para melhorar o desempenho
na previsao do grupo de idosos, sugerindo que determinadas caracteristicas extraidas
dos sinais desempenham um papel mais significativo na diferenciacao etaria em certos
grupos. Portanto, explorar mais a fundo quais sao essas caracteristicas e como elas se

correlacionam com as alteracoes cardiovasculares associadas ao envelhecimento pode ser
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util para futuros estudos.

Uma observacao relevante é que o desequilibrio entre as classes de adultos e idosos
pode ter influenciado os resultados, ja que o grupo de adultos que representou a grande
maioria dos voluntarios teve um alto nivel de acuracia na previsao. Por outro lado, o
grupo de idosos, embora tenha passado pelo processo de balanceamento, continuou a
apresentar resultados desafiadores, inferindo que esse desequilibrio intrinseco as classes
pode ter dificultado a capacidade dos modelos de generalizar as caracteristicas distintivas

do grupo de idosos.

5.2 Complexidade do problema

Embora os métodos nao tenham alcancado desempenho satisfatorio na previsao
dos grupos de idosos via sinais de ECG, esses resultados sao importantes para indicar que
a complexidade das variacoes cardiovasculares associadas ao envelhecimento exige abor-
dagens mais elaboradas. Ao continuar a explorar as relagoes entre ECG, envelhecimento
e saude cardiovascular, podemos aprimorar as técnicas de andlise e considerar fatores
adicionais para alcancar uma previsao mais precisa das idades de individuos saudaveis.
Pode-se investir ainda em abordagens de aprendizagem profunda, visto que podem lidar
melhor com problemas de maior complexidade. Dessa forma, avancamos rumo a uma
compreensao mais abrangente dos processos cardiacos em diferentes fases da vida.

O fato que nenhum dos trabalhos relacionados citados neste trabalho nao tem
tematica voltado para envelhecimento ou individuos saudaveis também enfatiza a singula-
ridade e a relevancia do trabalho realizado, uma vez que abordou uma lacuna significativa
na literatura cientifica. Ao direcionar a atencao para a complexidade das mudancas no
ECG em relacao a idade em individuos saudaveis, este estudo oferece uma base sélida
para futuras pesquisas.

Essa pesquisa contribui para um avanco significativo na compreensao dos processos
cardiacos em diferentes fases da vida, que podem beneficiar nao apenas a previsao da idade
em individuos saudaveis, mas também o desenvolvimento de estratégias mais eficazes para

a promocao da saude cardiovascular ao longo do envelhecimento.
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5.3 Trabalhos futuros

Com o objetivo de expandir e aprofundar o tema em questao, como trabalhos

futuros, sugere-se:

e Realizar investigagoes mais aprofundadas para identificar e desenvolver caracteristicas
especificas dos sinais de ECG que melhor capturem as nuances das alteracoes car-

diovasculares relacionadas ao envelhecimento.

e Enriquecer o conjunto de recursos e potencialmente melhorar a capacidade de pre-
visao de grupos etarios ao incorporar dados de diferentes modalidades, como in-

formacoes clinicas ou dados de imagem cardiaca.

e Explorar outros modelos de aprendizado de maquina e até mesmo abordagens base-
adas em redes neurais, além de SVM e Floresta Aleatéria, para avaliar se sao mais
adequados para a tarefa em questao. Sugere-se ainda avaliagoes de desempenhos de

redes convolutivas, visto que tém se destacado na resolucao de problemas complexos.

e Reduzir os efeitos do desequilibrio de classes e possibilitar uma analise mais precisa
das caracteristicas associadas ao envelhecimento ao expandir a amostra, com um

foco particular na inclusao de dados de idosos em maior quantidade.

e Conduzir testes em um conjunto independente de dados clinicos para validar a
aplicabilidade clinica do modelo desenvolvido, avaliando como ele se comporta em

situagoes do mundo real.

e Contribuir para aprimorar a previsao de grupos etarios ao incorporar informacgoes
temporais dos sinais de ECG, como analise de padroes de variabilidade da frequéncia

cardiaca ao longo do tempo.

e Expandir o escopo da pesquisa para incluir a analise de sinais voltados a individuos
que possuem condigoes cardiacas especificas ou patologias, como arritmias investi-

gando como pode ser aplicada para identificar e caracterizar essas condicoes.
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