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RESUMO

A Fibrilacao Atrial (FA) é uma arritmia cardiaca que acomete 1-2% da populacéo e, a
sua presenga, aumenta a probabilidade do individuo desenvolver um quadro clinico de
derrame, podendo ser fatal. O monitoramento continuo através de dispositivos como
relégios inteligentes representa uma alternativa promissora aos metodos tradicionais,
como o eletrocardiograma. Este estudo desenvolve e valida um modelo de aprendi-
zado de maquina otimizado para a detec¢do de FA a partir de sinais simulados de
fotopletismografia (PPG). Foram utilizados 4400 sinais de PPG simulados e processa-
dos em janelas de 10 segundos, foram também comparadas diferentes abordagens
de aprendizado de maquina, como arquiteturas classicas com engenharia e selecao
de caracteristicas e de aprendizado profundo. O modelo de Redes Neurais Convolu-
cionais (CNN), projetado com enfoque na viabilidade de implementagéo da solugao
em sistemas embarcados, atingiu valores superiores sobre a abordagem de referén-
cia (Random Forest), alcangando um F1-Score de 0,71 e uma Area Sob a Curva
ROC (AUC) de 0,9232. Os resultados validam a arquitetura CNN como o melhor com-
promisso entre alta performance preditiva e a exequibilidade em um dispositivo com
recursos computacionais limitados.

Palavras-chave: Fibrilacao Atrial. Arritmia Cardiaca. Aprendizado de Maquina. Siste-
mas Embarcados. Fotopletismografia.






ABSTRACT

Atrial Fibrillation (AF) is a cardiac arrhythmia that affects 1-2% of the population, and
its presence increases the individual’s probability of developing a clinical stroke, which
can be fatal. Continuous monitoring through devices such as smartwatches represents
a promising alternative to traditional methods, like the electrocardiogram. This study
develops and validates an optimized machine learning model for AF detection from
simulated photoplethysmography (PPG) signals. Using 4400 simulated PPG signals
processed in 10-second windows, different machine learning approaches were also
compared, such as classic architectures with feature engineering and selection, and
deep learning. The Convolutional Neural Network (CNN) model, designed with a focus
on the feasibility of implementing the solution in embedded systems, achieved superior
results over the reference approach (Random Forest), reaching an F1-Score of 0.71
and an Area Under the ROC Curve (AUC) of 0.9232. The results validate the CNN ar-
chitecture as the best compromise between high predictive performance and feasibility
on a device with limited computational resources.

Keywords: Atrial Fibrillation. Heart Arrhythmia. Machine Learning. Embedded Systems.
Photoplethysmography.
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1 INTRODUGAO

Dentre as diversas doencas cardiacas, a arritmia se caracteriza por apresentar
algum grau de irregularidade nos batimentos cardiacos por no minimo 30 segundos,
ou seja, o coracao ndo segue o chamado Ritmo Sinusal (RS). A mais comum entre as
arritmias, é a Fibrilacao Atrial (FA), a qual acomete cerca de 1-2% da populagdo em
geral (CAMM et al., 2010).

Diferentemente das contracdes prematuras do coracdo, nas quais 0 coracao
contrai antes do momento esperado quando comparado ao RS, na FA o atrio do
coracao fibrila fazendo com que o sangue nao seja bombeado corretamente, criando o
risco do surgimento de coagulos, podendo levar a infartos e até a morte. Alguns outros
sintomas causados pela FA sao fatiga, palpitacoes, dispneia, hipotensao, sincope e/ou
insuficiéncia cardiaca (JANUARY et al., 2014).

O surgimento dessa doencga se da pela deterioracao cardiaca causada por
algumas condicdes como obesidade, disfuncdes da tireoide, hipertensao, idade, entre
outras (CAMM et al., 2010). Alguns fatores sao significativos para o desenvolvimento
de FA como género, idade e infarto do miocérdio anteriormente. Por exemplo, homens
aumentaram a presenca de 4.9% para 17,1% quando os pacientes ja tiveram infarto
do miocérdio (WOLF et al., 1996). Quando um paciente desenvolve FA, ela pode se
iniciar com carater paroxistico, ou seja, um descompasso agudo no batimento cardiaco
surge e some repentinamente. Com o passar do tempo, esta caracteristica deteriora a
saude do coragao, podendo tornar-se em FA permanente, ndo permitindo que o ritmo
do coragéo se converta novamente para RS (MSD MANUAL, 2023).

Tradicionalmente a detecgédo de FA se da através de eletrocardiograma (ECG),

porém como mencionado anteriormente, muitas vezes no seu estado inicial, o FA é
raro e rapido, dificultando ou até mesmo impossibilitando que a doenca seja detectada
durante um ECG de rotina, em que nao é realizada a aquisicao dos sinais do coragao
por um longo periodo de tempo.

Como solugao, varios estudos foram realizados utilizando o sensor de fotople-
tismografia (PPG), visto que diversos reldgios inteligentes comerciais possuem este
sensor. O sensor funciona em conjunto com LEDs verdes, os quais emitem luz em
direcdo a pele do paciente. Durante o ciclo cardiaco, os vasos sanguineos se dilatam
e contraem, fazendo com que a refracao do feixe luminoso se altere. O sensor entdo
capta essa variagao relacionada a variagdo no bombeamento sanguineo (VOISIN et al.,
2018). Desta maneira o paciente pode ter o coragao monitorado em todos os instantes
por quanto tempo seja necessario, além de ser um método menos invasivo, visto que
o ECG exige o posicionamento de 12 eletrodos no corpo do paciente.

Um dos desafios da utilizagdo do PPG em relégio inteligente é a presenca de
artefatos de movimento, os quais nada mais sdo que anormalidades na medicao do
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sinal causadas por movimentos. Outro desafio sdo as limitacées de memoria e proces-
samento de um microcontrolador, o que torna de suma importancia o balanco entre a
acuracidade do modelo e sua implementacdo com o menor numero de parametros e
menor custo computacional no processamento das medi¢des possiveis.

Diante desses desafios, a principal contribuicdo deste trabalho é o desenvol-
vimento e a validacdo de uma metodologia otimizada para a criacdo de um modelo
de aprendizado de maquina, baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), que
representa o melhor compromisso entre alta performance preditiva e a viabilidade de
implementacao em um microcontrolador de baixo custo para a detecgéo de Fibrilagéo
Atrial. O estudo demonstra a superioridade da abordagem de aprendizado profundo
em comparacao com a engenharia de caracteristicas classica e valida sua eficacia em
um ambiente de sistemas embarcados com recursos limitados.

Para atingir este objetivo, a dissertacdo esta estruturada da seguinte forma: o
Capitulo 2 apresenta a fundamentacéao teérica sobre o ciclo cardiaco, o sinal de foto-
pletismografia e as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas. O Capitulo 3 revisa
os trabalhos relevantes na area, contextualizando a presente pesquisa. O Capitulo 4
detalha toda a metodologia experimental, desde a geracao de dados sintéticos até a
arquitetura dos modelos e as métricas de avaliacado. Os resultados obtidos sédo apre-
sentados e analisados no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 discute as conclusées do
trabalho e propde direcdes para pesquisas futuras.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Propor e avaliar arquiteturas de aprendizado de maquina para a deteccao de
Fibrilacao Atrial via sinais de fotopletismografia, com foco em sistemas embarcados.
Busca-se identificar e validar o modelo que oferece o melhor compromisso entre alta
performance preditiva e a viabilidade de implementa-lo em um sistema embarcado
com restricbes de capacidade computacional.

1.1.2 Objetivos Especificos

Desenvolvimento e comparacao de algoritmos em um ambiente controlado vi-
sando:

1. Investigar se caracteristicas baseadas na variabilidade do pulso (PPIl), como
a raiz quadrada da média dos quadrados das diferencas (RMSSD) e entropia
amostral, apresentardo maior poder discriminativo para a classificagédo de FA em
comparagao com caracteristicas puramente morfologicas, o que sera quantificado
através de métodos de selecao de caracteristicas como o RFE.
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2. Investigar se abordagens de aprendizado profundo alcangardo uma Area Sob a
Curva ROC (AUC) significativamente superior a da abordagem classica de apren-
dizado de maquina, quando ambas sao treinadas e avaliadas sob as mesmas
condicdes de dados

3. Investigar se modelo final, apds otimizacao e conversao para um formato embar-
cado (TFLite), mantera sua alta performance enquanto atinge um tamanho (em
kilo bytes) e uma laténcia de inferéncia (em milisegundos) compativeis com a
implementac&do em um microcontrolador de baixo custo.

Para manter o estudo controlado, optou-se por utilizar dados sintéticos de alta fide-
lidade e inicialmente sem a presencga de artefato de movimentos. O objetivo desta
abordagem &, por tanto, estabelecer uma referéncia de performance dos algoritmos a
fim de validar a capacidade dos algoritmos de detectar a presenca de FA a partir de
um sinal fisiologicamente puro. A investigacao da robustez desses modelos a ruidos e
artefatos do mundo real é definida como uma etapa subsequente e um trabalho futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 O CICLO CARDIACO E A AFERICAO DOS SINAIS ELETRICOS

2.1.1 Eletrocardiograma

Para um melhor entendimento da saude cardiovascular de um individuo, o
exame mais comumente utilizado pelos médicos é o eletrocardiograma, o qual consiste
na leitura dos sinais elétricos gerados durante o ciclo cardiaco a fim de gerar as con-
tracoes das camaras cardiacas. Esta leitura € possivel ao se posicionar eletrodos em
diversas partes da pele do paciente, como pode ser visto uma referéncia para um ECG
com 12 deriva¢des na Figura 2.1. Como as deriva¢des possibilitam o monitoramento
do coracao por diversos angulos, cada parte do érgao é coberto por alguns eletrodos,
por exemplo a parede anterior utiliza os resultados de V1 a V4.

O resultado do ECG, entédo, € um conjunto de ondas e intervalos, os quais
representam individualmente um angulo do corag¢ao durante o ciclo cardiaco, como
pode ser visto na Figura 2.2.

Figura 2.1 — Posicionamento de ECG de 12 derivacdes (UNIVERSITY OF ROCHES-
TER MEDICAL CENTER ROCHESTER, 2024)
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Como o exame monitora o ciclo cardiaco, o sinal gerado possui diferentes es-
tagios, os quais possibilitam a verificacdo de diferentes etapas do funcionamento do
6rgao. A Figura 2.3, demonstra a decomposi¢do de um sinal medido em que a onda P,
por exemplo, indica a despolarizagao atrial, enquanto o complexo QRS representa a
despolarizagao ventricular. O intervalo QT € uma medida do tempo entre a despolari-
zagao e a repolarizacao ventricular, e sua duragéao pode fornecer informagdes sobre a
funcéo elétrica do coragéo.

A interpretacao do ECG requer habilidades especificas e conhecimento deta-
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Figura 2.2 — Sinais capturados por ECG com 12 derivacées (JENKINS; GERRED,

2017)
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Ilhado da fisiologia cardiaca. Os médicos analisam a forma, a amplitude e a duracéao
das ondas e intervalos no tragado para diagnosticar uma ampla variedade de condi-
cbes cardiacas. Por exemplo, uma elevacao do segmento ST pode indicar um infarto
agudo do miocardio, enquanto uma arritmia pode ser identificada por alteracées nos
padrdes de ondas.

2.1.2 Fotopletismografia

Outro tipo de sensoriamento muito utilizado é o fotopletismografia, a qual € uma
técnica nao invasiva de baixo custo amplamente utilizada para monitorar as variacdes
no volume de sangue em vasos sanguineos periféricos, como os dedos das maos
ou dos pés. Esta técnica utiliza basicamente uma fonte luminosa e um fotodetector
na superficie da pele, combinados de tal maneira de que quando a fonte luminosa
emite luz, os vasos sanguineos a refletem de acordo com o volume de sangue e 0
fotodetector adquire a luz refletida. Logo, quando o coragdo bombeia sangue para os
tecidos, ha uma variacao no volume de sangue circulando pelos vasos sanguineos,
neste caso os aumentando e, assim, fazendo com que a absorgéo e reflexdo da luz
pela hemoglobina varie. Essas variagdes na absorcdo de luz sdo capturadas pelo
fotodetector e convertidas em um sinal elétrico. Este sinal, entéo, é processado para
fornecer informacdes sobre a frequéncia cardiaca, a variacao desta, a pressao arterial
e outras medidas fisiologicas. (CASTANEDA et al., 2018)

A PPG ja é amplamente utilizada na medicina para monitoramento continuo
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Figura 2.3 — Ciclo Cardiaco (AZIZ; AHMED; ALOUINI, 2021)
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de pacientes em unidades de terapia intensiva, para a avaliacao da funcéo vascular
em pacientes com doencas cardiovasculares e a avaliacao do fluxo sanguineo perifé-
rico em pacientes com condi¢ées como doenca arterial periférica e diabetes. Agora
vem sendo utilizada em dispositivos como reldgios inteligentes para monitoramento
cardiaco continuo.

O sinal gerado e lido é capaz de representar algumas caracteristicas do funcio-
namento do coragdo como pode ser visto na Figura 2.4. O periodo sistélico consiste
no momento em que o coragao esta contraindo, tendo pico de pressao no chamado
pico sistolico. Logo ap6s esse periodo, encontra-se o entalhe dicrético, o qual é univer-
salmente utilizado para determinar o fim do periodo sistolico. Ao fim deste, inicia-se o
periodo de relaxamento da musculatura cardiaca, periodo diastélico, o qual possui seu
maior ponto de pressao no pico diastélico até que culmina no vale. (GAMRAH et al.,
2013)

Deve-se perceber que o sinal do PPG reflete batimentos cardiacos, assim como
pode também refletir outras grandezas fisicas e comportamentos do coragcado, como
por exemplo, pode-se identificar arritmias, caso perceba-se que o bombeamento ndo
segue um ritmo sinusal, como também pode-se identificar o ritmo respiratorio e entre
outros.
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Figura 2.4 — Ciclo Cardiaco através de PPG
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Tipo Caracteristicas

FA Paroxistica Tem fim em 1 semana espontaneamente
ou com intervencao médica. Episodios
podem acontecer com certa frequéncia.

FA Persistente FA com persisténcia maior que 1
semana.
FA Persistente de longa duracao FA persistente por mais de 1 ano.
FA Permanente Termo utilizado quando paciente e junta

médica decidem parar tratamentos para
retornar o coragcao a um ritmo sinusal.

Tabela 2.1 — Tipos de FA e suas caracteristicas (CAMM et al., 2010)

2.1.3 Arritmia Cardiaca e Fibrilacao Atrial

O coracao tem seu movimento regulado normalmente em um ritmo sinusal em

que se mantém praticamente constantes a duragao dos ciclos e seus picos, sem mu-
dancas abruptas, no entanto, o coragdo de um individuo pode se comportar de maneira
arritmica, apresentando algum grau de irregularidade, podendo acontecer de maneira
esponténea e passageira, como também de maneira cronica, evidenciando, assim,
uma doenca. Dentre as formas de arritmia, uma das mais perigosas e ocorrentes é a
fibrilacao atrial, a qual acomete cerca de 1-2% da populacao em geral com estimativa
para dobrar em 50 anos. (CAMM et al., 2010) A FA pode ainda ser dividida em algumas
caracteristicas, como pode ser visto na Tabela 2.1

A FA ocorre quando anormalidades estruturais e/ou eletrofisiol6gicas alteram o
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PPG ECG
Pico Sistélico Pico R
Vale Diastolico Pico P

Periodo Sistolico Intervalo PR

Intervalo Pico-a-Pico Intervalo RR

Periodo Diastélico  Intervalo RP
Tabela 2.2 — Correlacéao PPG e ECG

tecido atrial, promovendo a formacgao e/ou propagacao de impulsos anormais. Essas
anormalidades sao causadas por diversos mecanismos fisiopatolégicos, de modo que
a FA representa um fenétipo final comum para multiplas vias e mecanismos de doencgas
que ainda nao sao completamente compreendidos.

2.1.4 Relacoes entre ECG e PPG

Para a deteccao de arritmia cardiaca, pode-se realizar a anélise da Variabilidade
da Frequéncia Cardiaca (VFC), a qual se baseia na anélise dos intervalos temporais
entre batimentos cardiacos consecutivos. Tradicionalmente, essa analise é realizada
utilizando o ECG, onde cada onda R representa a despolarizagao do miocardio ventri-
cular. No entanto, teoricamente, qualquer evento especifico no ciclo cardiaco poderia
ser utilizado para gerar um registro sequencial de batimentos cardiacos.(PANDA; PINI-
SETTY; ROOP, 2022)

Ou seja, apesar do ECG estar presente nos mais diversos ambientes e ser o
método de monitoramento cardiaco mais aceito, outros métodos podem ser utilizados
para este fim, desde que o sinal gerado tenha caracteristicas com alta correlagdo com
alguma caracteristica derivada de um sinal originado de um ECG. Diversas propostas
de correlacdo podem ser feitas como proposto em (PANDA; PINISETTY; ROOP, 2022)
para PPG, a qual pode ser vista na Tabela 2.2 e reforcando a substituicdo de um
método pelo outro.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Dentre diversas areas de atuacdo de engenharia, médica, analise de dados
entre outras, inUmeras vezes se faz necessario o reconhecimento de padrées ou até
mesmo a tomada de decisbes de maneira automatizada para resolugéo de problemas,
visando diminuir o indice de falha humana ou acelerar processos. Como principais
solugdes surgiram diversos modelos e técnicas de inteligéncia artificial. Dentre elas
tem-se o aprendizado de maquina, o qual vem impulsionando diversos avangos tec-
nolégicos baseando-se em uma variedade de conceitos e técnicas. Estes incluem a
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geracao e preparacao de dados, a selecao de caracteristicas relevantes, a aplicacao
de algoritmos de aprendizado apropriados e a avaliagao criteriosa dos modelos resul-
tantes. O aprendizado de maquina busca capacitar os sistemas computacionais para
aprenderem de maneira autbnoma a partir dos dados disponiveis, permitindo-lhes fa-
zer previsoes precisas, identificar tendéncias ocultas e adaptar seu comportamento
com base nesse aprendizado.

Muitas vezes o processo de desenvolvimento segue algumas etapas comuns
como a preparacgao de dados, a qual é essencial para garantir a qualidade e consis-
téncia dos dados utilizados no treinamento do modelo, o que impacta diretamente na
precisdo e confiabilidade das previsdes ou decisées geradas. Além disso, pode-se es-
colher trabalhar com abordagens classicas de aprendizado de maquina ou até mesmo
de aprendizado profundo.

Na abordagem classica, diversos dados sdo gerados ou coletados e, apds se-
rem pré-processados, ocorre a extracao e selecdo de caracteristicas, as quais sao de
suma importancia para identificar caracteristicas relevantes para descrever o compor-
tamento fisico em que estd se tentando criar um modelo para gerar previsées. Em
seguida é realizada a escolha do modelo a ser treinado e o seu treinamento utilizando
os dados baseados nas caracteristicas escolhidas. Essa é uma etapa muito importante,
pois diferentes problemas possuem diferentes estratégias que podem oferecer um me-
lhor desempenho para o problema em questé@o. Apds o treinamento, é feita a andlise da
performance das previsdes do modelo para um conjunto de dados de validagao e com
base nos resultados encontrados, ajustes e corre¢des sao feitos buscando melhorar a
performance do modelo.

Ja no aprendizado profundo, o proprio modelo identifica as caracteristicas que
melhor descrevem o sinal em questdo, ndo necessitando da etapa de extracao e
selecdo manual de caracteristicas, sendo que essa operacdo ocorre enquanto se
treina o modelo, ndo sendo uma etapa extra. Esses conceitos serao aprofundados
nas subsecoes a seguir. Comum as duas estratégias, tem-se por fim a implantagéo e
monitoramento em produc¢ao do modelo.

2.2.1 Abordagem Classica: Engenharia de Caracteristicas Manuais

A abordagem classica de aprendizado de maquina para a classificagao de si-
nais fisioldgicos segue um passo a passo bem estabelecido, que consiste em duas
etapas principais: primeiro, a extracao e selecao de um conjunto de caracteristicas
quantificaveis do sinal, j& o segundo, o treinamento de um modelo classificador com
base nessas caracteristicas.

Apds a geragado dos dados, € necessario limitar o conjunto de variaveis que
sera utilizado pelo modelo a fim de se evitar que variaveis correlacionadas sejam
utilizadas ao mesmo tempo sem necessidade ou até caracteristicas sem relevancia
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para o fenébmeno sejam utilizadas. Para isso, existem duas estratégias principais:

2.2.1.1 Extragéo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas pode se dar através de algoritmos como a Analise
de Componentes Principais (PCA) ou a Anélise Discriminante Linear (LDA), os quais
transformam as caracteristicas originais reduzindo a dimenséo do espaco, criando
novas caracteristicas que sdo combinacdes das originais. O objetivo € maximizar a
variancia (PCA) ou a separabilidade entre classes (LDA)(JOVI¢; BRKIE; BOGUNOVIE,
2015), (THARWAT et al., 2017). Além desses métodos, pode-se escolher utilizar méto-
dos de extracdo manual, como por exemplo pode-se calcular e analisar caracteristicas
do sinal bruto, do dominio da frequéncia do sinal normalizado, da velocidade e da ace-
leracao do sinal, morfolégicas e variabilidade do pulso. Cada uma destas categorias
oferece uma perspectiva diferente sobre o sinal fisiolégico e ao combina-las, aumenta-
se a probabilidade de conseguir encontrar algo que descreva o estado cardiovascular,
assim, possibilitando a deteccéo de FA.

 Andlise do Sinal Bruto (Dominio do Tempo) Esta € a categoria mais fundamental
de analise, visto que as caracteristicas extraidas descrevem propriedades mais
basicas como média, mediana e desvio padréo, as quais fornecem uma visao
geral da distribuicdo do sinal e tanto suas componentes AC como DC (ELGENDI,
2012). Outras métricas, como a assimetria e a curtose, sao Uteis também para a
avaliagdo da qualidade do sinal, pois ruidos e artefatos de movimento tendem a
alterar significativamente estas estatisticas (SOLTANE et al., 2022).

 Analise no Dominio da Frequéncia Apés transformar o sinal do dominio do tempo
para o dominio da frequéncia, através da Transformada Répida de Fourier (FFT),
é feita a analise do seu conteudo espectral. Caracteristicas como a frequéncia
dominante e a sua amplitude identificam o ritmo fundamental do sinal, que em
condicdes normais corresponde a frequéncia de pulso. Outras métricas, como
o centroide espectral e a largura de banda espectral, ajudam a quantificar pos-
siveis anomalias no sinal, visto que um sinal com ritmo sinusal, sem artefatos
de movimento e ruido, tera a maior parte da sua distribuicao de frequéncia ao
entorno da componente DC do sinal, enquanto que um sinal mais ruidoso tera
componentes em outras frequéncias(SEMMLOW, 2018).

» Andlise da Velocidade e Aceleracao do Sinal (Derivadas) O sinal PPG representa
a variacao do volume de sangue, e suas derivadas fornecem informacgdes cruciais
sobre a dindmica do fluxo sanguineo.

— Velocidade (VPG): A primeira derivada do sinal PPG, conhecida como Ple-
tismograma de Velocidade (VPG), representa a taxa de variacao do volume
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sanguineo. A inclusdo desta caracteristica € justificada por sua capacidade
de destacar caracteristicas morfolégicas do sinal original, como a capaci-
dade de contragdo do musculo cardiaco e a velocidade com que o sangue
€ bombeado para fora do coracdo (SUBOH et al., 2022). Como ela des-
creve a taxa de variagao, picos, vales e o entalhe dicrético tornam-se mais
proeminentes. Isso fornece ao modelo uma vis&o explicita da dinamica do
fluxo sanguineo, enriquecendo a representacao do sinal e auxiliando na
aprendizagem de padrdes que podem ser sutis no sinal PPG bruto.

— Aceleracdo (APG): A segunda derivada, o Pletismograma de Aceleracéo
(APG), mede a aceleragao do fluxo sanguineo. Por ser sensivel a mudangas
na curvatura da onda de PPG, € um indicador valioso da rigidez arterial e do
envelhecimento vascular, no entanto, por ser a segunda derivada, tem risco
maior de destacar ruidos presentes no sinal (AHN, 2015).

» Analise Morfolégica Ja esta andlise tem como principal objetivo caracterizar o
formato de cada pulso individual no sinal PPG. Caracteristicas como a amplitude
e a largura do pulso contém informagdes fisioldégicas importantes sobre processo
de fornecimento de sangue para os tecidos do corpo e propriedades vasculares. A
andlise da variabilidade destas caracteristicas de um pulso para o outro também
pode ser um forte indicador de arritmias (ALLEN, 2007).

» Andlise da Variabilidade do Intervalo Pulso-a-Pulso (PPI) Analoga a VFC, esta é
a categoria de caracteristicas que apresenta maior potencial para auxiliar na de-
teccao de arritmias, pois como a FA € caracterizada por irregularidades caoticas
nos batimentos cardiacos, o tempo decorrido entre pulsos consecutivos sofrera
uma alteracdo quando ha a presenca de tal condicdo. Métricas no dominio do
tempo, como o desvio padrdo dos PPls e o0 RMSSD, quantificam esta variabi-
lidade (SHAFFER; GINSBERG, 2017). Métricas n&do-lineares, como a Entropia
Amostral, medem a complexidade e regularidade da série temporal de intervalos
pulso-a-pulso (RICHMAN; MOORMAN, 2000). Finalmente, a analise no dominio
da frequéncia dos intervalos PPl (bandas de baixa e alta frequéncia) fornece
informacdes sobre a modulacao do sistema nervoso auténomo (Task Force of
The European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996).

2.2.1.2 Métodos de Selegao de Caracteristicas

Diferentemente da extracao, a sele¢ao de caracteristicas ndo cria novas caracte-
risticas, mas sim seleciona o subconjunto mais relevante das caracteristicas extraidas
para descrever o fendmeno fisico. O objetivo é eliminar redundancias e ruidos, re-
sultando em modelos mais simples, rapidos e, muitas vezes, com maior poder de
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generalizacdo. Os métodos de selecao podem ser classificados em filtros, wrappers
e embarcados, sendo que este estudo focou em ANOVA F-Test e Informagdo Matua
para o tipo filtro e Eliminagdo Recursiva de Caracteristica para o wrapper.

» ANOVA F-Test Ao comparar a média da variancia da caracteristica entre cada
classe, a Analise de Variancia (ANOVA) busca determinar se a caracteristica em
questao é estatisticamente significativa sendo capaz de gerar a variacao final no
sinal para cada classe. Para ser feita tal analise, é realizado o chamado F-Test, o
qual consiste no calculo através da equacgéo 2.1 a qual descreve a razao entre a
variancia entre as classes e a variancia dentro das classes.

variancia entre as classes

— = 2.1
variancia dentro das classes (1)

Caso uma caracteristica tenha uma variacao baixa entre as duas classes, man-
tendo praticamente o mesmo valor de média, pode-se afirmar pelo ANOVA F-Test
de que essa caracteristica ndo precisa ser considerada no treinamento do modelo.
Embora o ANOVA F-Test ndo tenha como premissa estatistica formal a lineari-
dade das caracteristicas, € um método que tem resultados importantes para
identificar caracteristicas que melhor explicam a separagao entre as classes.

O ANOVA F-Test é um teste do tipo univariado, logo nao analisa a interacéao
entre caracteristicas, o que é na verdade uma deficiéncia da abordagem, visto
que se duas caracteristicas ndo explicam muito bem a separacao entre classes,
elas terdo um valor F baixo e ndo serédo consideradas no treinamento. Porém, se
a interacao entre elas é forte, elas deveriam ou poderiam ser consideradas no
treinamento, mas como essa interacao nao € analisada, a informacao sera per-
dida. Apesar dos pontos mencionados, o ANOVA F-Test € um método estatistico
computacionalmente eficiente e permite que diferentes analises sejam feitas.

O algoritmo faz a selegado de uma caracteristica ao comparar as magnitudes de F,
onde os maiores valores séo selecionados. Uma elevada raz&o F indica que uma
determinada caracteristica explica muito bem a diferenca entre as classes FA e
RS, explicando muito melhor do que explica a variacao dentro de cada classe.
(JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015)

* Informacdo Mutua A Informacdo Mutua (MIl) mede a dependéncia entre duas
variaveis aleatorias. No contexto da selecao de caracteristicas, ela quantifica a
reducao na incerteza sobre a classe (FA ou RS) ao se observar o valor de uma de-
terminada caracteristica. De tal maneira que mede qudo bem uma caracteristica
descreve o comportamento fisico.
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A MI entre uma caracteristica X e a classe Y é definida como:
Z Zp x,y 10g< p(z,y) ) (2.2)
yeY z€X (x)p(y)

Onde p(z,y) é a distribuicdo de probabilidade conjunta de X e Y, e p(x) € p(y)
sdo as distribuicdes de probabilidade marginais. Diferente do ANOVA F-Test, o
MI tem capacidade de capturar relagdes nao-lineares entre a caracteristica e a
classe. Quando apresenta valor igual a zero, esta indicando que as variaveis sao
independentes, enquanto que um valor alto indica um forte grau de dependéncia.
(VERGARA; ESTEVEZ, 2014)

Eliminagéo Recursiva de Caracteristica Como explicado anteriormente, o ANOVA
F-Test e a Informagdo Mutua sao técnicas que avaliam as caracteristicas iso-
ladamente e diferentemente destas, a Eliminacdo Recursiva de Caracteristica
(RFE) € um método de selecao multivariado do tipo envelope. (GUYON et al.,
2002) Neste contexto, a técnica avalia a contribuicdo das caracteristicas através
também das interacbes de uma com as outras. O processo de avaliacao se da
através de um modelo de aprendizado de maquina externo, sendo este iterativo
e retroativo. O fluxo do processo é descrito abaixo:

1. No caso deste trabalho, um classificador Random Forest foi treinado com
o conjunto inteiro de caracteristicas. Este classificador calcula e classifica
a relevancia de cada caracteristica para o fendbmeno fisico através da mé-
trica de reducdao média de impureza baseada no critério Gini, 0 qual mede
a probabilidade de uma classificacao incorreta de uma amostra ser feita,
caso a classificacao fosse baseada apenas na distribuicdo de classes da-
quele subconjunto. O algoritmo seleciona as divisbes que mais reduzem a
probabilidade de erro nos nés resultantes.

2. A caracteristica classificada com a menor relevancia é removida.

3. O processo se repete recursivamente, utilizando cada vez o conjunto de
caracteristicas reduzido, até que o niumero definido de caracteristicas como
método de parada seja alcangado.

A premissa por tras deste método é de que ao avaliar as caracteristica justamente em
um modelo preditivo, buscando maximizar a performance deste a cada interagdo com
as caracteristicas disponiveis, tende-se a selecionar um subconjunto de caracteristicas
que combinados alcancam o objetivo de maximizar a performance do classificador,
contudo isto vem com a implicagédo de se ter um custo computacional mais elevado do
que meétodos de filtro, como o ANOVA F-Test e M, visto que deve-se treinar o modelo
repetidamente.
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2.2.1.3 Modelos Classificadores Tabulares

Uma vez que um subconjunto de caracteristicas é selecionado e validado, ele
é utilizado como entrada para treinar um modelo classificador. Para estabelecer uma
referéncia robusta, foram investigados dois tipos de modelos com paradigmas de apren-
dizado distintos: uma rede neural artificial (MLP) e um modelo de ensemble (Random
Forest).

2.2.1.3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

O Perceptron Multicamadas (MLP) é uma arquitetura de rede neural artificial
de propagacao direta. Sua estrutura consiste em uma camada de entrada, no caso
de aprendizado de maquina somente uma camada oculta e uma camada de saida.
Cada camada é composta por multiplos neur6nios e cada neur6nio em uma camada é
totalmente conectado a todos os neurdnios da camada seguinte, formando uma rede
densa.

A MLP se caracteriza principalmente pela sua capacidade de aprender relagdes
nao-lineares complexas no conjunto de dados através de duas operagdes principais,
sendo elas uma transformacao linear, a qual € uma soma ponderada de todas as
entradas mais um viés. Esta operagao é entdo seguida por uma funcao de ativacao nao-
linear, como a Unidade Linear Retificada (ReLU), a qual a ndo-linearidade normalmente
presente em padrées complexos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016a).

O treinamento do MLP é realizado através do algoritmo de retropropagacao,
onde o erro entre a previsdao do modelo e o valor real é calculado e propagado de
volta através da rede, ajustando iterativamente os pesos de cada conexao visando
minimizar uma funcdo de perda, como, por exemplo, a entropia cruzada binaria no
caso de problemas de classificagao.

O Teorema da Aproximacao Universal afirma que uma MLP com uma Unica
camada oculta e um numero suficiente de neurbénios pode aproximar qualquer fun-
¢ao continua com um grau arbitrario de precisao (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE,
1989). Em virtude dessa capacidade, trés modelo MLP foram implementados (cada um
utilizando um método de selegéo de caracteristicas) como primeira abordagem deste
trabalho para servir como uma potencial referéncia para comparagcao com métodos
mais elaborados.

Uma arquitetura muito comum para modelos de MLP consiste na presencga de
camadas densas com fungdes de ativacdo RelU, regularizacdo L2 e dropout para
prevenir sobreajuste.

A Unidade Linear Retificada (ReLU) é uma funcao de ativagcao muito utilizada
em redes neurais profundas justamente pela simplicidade e eficiéncia computacional
que entrega. Ela se comporta de tal maneira de que o valor de entrada é utilizado caso
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ele seja positivo, caso o contrario, sera considerado zero, o que pode ser visto na Eq.
2.3

f(z) = max(0, x) (2.3)

Como né&o satura para valores positivos e ainda zera valores negativos, esta
estratégia permite que se reduza o problema do desaparecimento do gradiente ao
fazer que para os valores positivos a derivada da funcao ReLU seja constante e igual
a 1. Com isso, o gradiente do erro ndo € atenuado durante a retropropagacao deste
e garante que mesmo as camadas inciais da rede sejam atualizadas com pesos sig-
nificativos. Como o valor de erro se mantém significante, os ajustes sao feitos mais
rapidamente, possibilitando uma convergéncia mais rapida. (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016b).

Apoés a camada RelLU, tem-se o decaimento de peso, também conhecido como
regularizacédo L2 e é uma técnica, que visa reduzir o problema de sobreajuste, ou seja,
em que o modelo € enviesado ao conjunto de dados de treinamento. Esta técnica
penaliza a complexidade do modelo ao adicionar um termo de penalidade a fungao de
perda da rede, o qual corresponde a Eq. 2.4

L'(w) = L(w) + — Xn:wf (2.4)

Onde L(w) € a fungéo de perda original, m é o numero de amostras no conjunto de
treinamento e A controla a intensidade da penalizacao (BISHOP, 2006).

Ao minimizar fung&o de perda original, 0 modelo é incentivado a manter seus pe-
s0s com magnitudes menores, visto que pesos grandes podem indicar um modelo mais
complexo que potencialmente se ajuste ao ruido dos dados de treinamento. Portanto,
a regularizacao L2 forca a rede a aprender padrdes mais simples e gerais, melhorando
sua capacidade de generalizacao para dados nao vistos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016b).

Por fim, tem-se a camada de dropout, a qual € uma proposta especificamente
para redes neurais (HINTON et al., 2012), esta técnica de regularizagao opera remo-
vendo do treinamento aleatoriamente uma fracdo de neurdnios do treinamento a cada
interacdo. O objetivo € impedir que os neurbnios se tornem co-dependentes, o que
exige que a rede aprenda representagdes mais robustas. Como a remocao dos neur6-
nios s6 acontece na etapa de treinamento, quando migra-se para a validacao e real
implementacgao, os pesos devem ser escalonados justamente para compensar o fato
de que agora todos 0s neurdnios estédo ativos.

Essa abordagem pode ser vista como um método de ensemble implicito, onde
multiplas arquiteturas de rede sdo treinadas e combinadas em um unico modelo, resul-
tando em uma melhora significativa na generalizagdo (HINTON et al., 2012; SRIVAS-
TAVA et al., 2014a).
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2.2.1.3.2 Random Forest

Este modelo, o qual foi introduzido por (BREIMAN, 2001), é um método de
aprendizado de maquina do tipo ensemble e se da construindo uma infinidade de arvo-
res de decisdo durante a etapa de treinamento. As arvores de decisao se caracterizam
por trés pontos principais, sendo eles a raiz, os nds de decisdo e as folhas. Araiz é o
ponto inicial em que todo o conjunto de dados esta presente, a partir dele diferentes
nds vao sendo criados e cada um deles € responsavel por pequenas decisdes, até que
se chegue na deciséo final para cada arvore, as folhas. O Random Forest se caracte-
riza entdo como 0s processos de randomizagao para a construcédo de cada arvore e
no sistema de votacao majoritario de cada uma das arvores presentes na floresta para
se concluir a classificagéo.

O processo de randomizagao para garantir a diversidade e a nao-correlagao
entre as arvores de decisdo na floresta, emprega duas técnicas principais:

 Bootstrap Aggregating (Bagging): Cada arvore é treinada através de um sub-
conjunto de dados, o qual foi amostrado aleatoriamente, ou seja, cada arvore é
treinada um pouco diferente do que outra, possibilitando que cada arvore aprenda
sob uma ética diferente de uma outra arvore, reduzindo, assim, a variancia do
modelo, combatendo sobreajustes.

» Selecao Aleatéria de Atributos (Feature Bagging): Durante o processo de cons-
trucao da arvore, na ramificacao a partir de cada n6, apenas um subconjunto do
total de caracteristicas selecionadas é considerado. O subconjunto é escolhido
de maneira aleatéria e acaba por impedir que caracteristicas muito fortes domi-
nem a estrutura de todas as arvores, de tal maneira que exige que o modelo seja
mais robusto ao se ter uma maior variedade de atributos sendo considerados em
cada arvore e descorrelacionando as arvores entre si.

A previsdo para uma nova amostra € feita passando-a por todas as arvores do
ensemble e agregando os resultados através de uma votagdo majoritaria. Por agregar
as previsdes de muitas arvores descorrelacionadas, o Random Forest tem uma alta
resisténcia ao sobreajuste e a capacidade de lidar eficientemente com conjuntos de
dados de alta dimensionalidade e com interagdes complexas entre as caracteristicas.
Devido a essas qualidades, este método é considerado uma das referéncias de mais
alta performance para problemas de classificagcdo com dados tabulares. Por essas
caracteristicas, o Random Forest também foi analisado para servir como uma potencial
referéncia para comparagao com métodos mais elaborados.
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2.2.2 Abordagem com Aprendizado Profundo

Diferentemente da abordagem classica, a qual depende da etapa inicial de en-
genharia e selegdo de caracteristicas, a modelagem com aprendizado profundo faz
isso de maneira intrinseca, visto que nessa arquitetura o modelo aprende as repre-
sentacdes e os padrdes discriminatérios diretamente do sinal bruto ou minimamente
processado, eliminando inclusive a necessidade de conhecimento aprofundado sobre
o problema em questdo para a definicdo de caracteristicas. Este processo é conhe-
cido como aprendizagem de representacao e é uma das vantagens mais significativas
das arquiteturas de redes neurais profundas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016a). Em outras palavras, assume-se que uma rede neural profunda, ao ser exposta
a uma grande quantidade de dados, pode descobrir padrbées mais complexos e/ou
de maior poder preditivo do que aqueles definidos manualmente por um especialista
humano.

2.2.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN) para Séries Temporais

A CNN ¢é a principal arquitetura para aprendizado de caracteristicas de dados
com estrutura de grade, como séries temporais. Neste caso, as camadas convoluci-
onais atuam como filtros especializados que aprendem a identificar padrées locais e
hierarquicos, o que por si sé acaba por extrair automaticamente as caracteristicas mais
relevantes. O algoritmo se baseia em operagdes de convolugédo, onde que um filtro
faz a convolucao sobre a sequéncia de entrada e como o filtro € um vetor de pesos
treinaveis, o resultado da convolugédo é um produto escalar em cada posicao

Cada filtro aprende a produzir uma alta ativagdo quando encontra um padrao
especifico no sinal, como a subida sistdlica, o entalhe dicrético ou uma anomalia na
forma da onda. As primeiras camadas da rede aprendem a detectar padrbes simples
e de baixo nivel. As camadas subsequentes combinam esses padrdes para formar
representacoes hierarquicas e cada vez mais complexas (KIRANYAZ et al., 2021).

2.2.2.2 Long-Short Term Memory (LSTM) para Andlise Sequencial

Esta é um tipo de Rede Neural Recorrente (RNN) e é projetada justamente para
superar o problema do desaparecimento do gradiente ao longo do tempo gerenciando
o fluxo de informacgao temporal. Esta abordagem permite que o modelo aprenda e
mantenha as informagdes por longos periodos de tempo, o qual é importante para
a andlise de sinais fisiolégicos (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Esta capa-
cidade é alcancada pela arquitetura interna do modelo com uma célula de memoaria
e mais trés portdes, os quais nada mais sdo do que pequenas redes neurais, que
aprendem sobre padrdes de longo e curto prazo (GRAVES, 2012). Os trés portdes sdo
descritos abaixo:
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» Portao de Esquecimento A fim de decidir qual informacao da célula de meméria
sera descartada, este portdo analisa a entrada atual e o estado oculto anterior
(memoria), influenciando principalmente o curto prazo. Neste trabalho, este por-
tdo tem como objetivo permitir que a rede nao utilize informacdes de um ciclo
cardiaco anterior que nao sao relevantes para o ciclo cardiaco atual, sendo res-
ponsavel pela gestao do estado de memdria de longo prazo da célula, permitindo
que a rede se adapte a novas sequéncias e descarte contextos passados que
nao sao mais pertinentes para a analise atual.

 Portao de Entrada Ja este portdo determina quais novas caracteristicas ou infor-
macoes devem ser armazenadas na célula de memoéria, identificando padroes
que sao tidos como relevantes pelas camadas convolucionais.

» Portdao de Saida Por fim, este portdo determina qual sera a parte da célula de
memodria utilizada para gerar a saida da camada, ou seja, com base no estado
atual da célula, uma versao filtrada da memdria € utilizada para representar as
informacdes mais relevantes da sequéncia.

A capacidade da LSTM de analisar os sinais do PPG e identificar desvios no
padrao temporal é de grande importancia, visto que, desta maneira, analisa-se ativa-
mente a ordem e a relacao entre as caracteristicas ndo somente sob um ponto de vista
estatistico, mas também com o comportamento fisico (CHUNG et al., 2014).

2.2.2.3 Arquiteturas Hibridas (CNN-LSTM)

A estratégia explorada por essa arquitetura consiste em garantir que a CNN
atue como extrator de caracteristicas automaticos, aprendendo e identificando padrdes
morfoloégicos variados na forma de onda do sinal, transformando a longa sequéncia
de entrada em uma sequéncia mais curta e rica em informacao. Posteriormente essa
sequéncia de caracteristicas extraidas por ela é direcionada para a camada LSTM,
a qual é entado a responsavel por analisar e aprender sobre as caracteristicas ao
longo prazo dentro do seu contexto temporal (PETMEZAS et al., 2021), ou seja, esta
arquitetura se beneficia tanto da capacidade de extracao de padrdes espaciais da CNN
quanto da capacidade de modelagem de memoria da LSTM.

2.2.3 Técnicas de Treinamento e Otimizacao

Para garantir um treinamento robusto dos modelos de aprendizado profundo e
maximizar sua capacidade de generalizagdo para dados nao vistos, algumas técnicas
podem ser utilizadas, como o tratamento de dados desbalanceados, otimizador Adam,
otimizacdo da taxa de aprendizado, entre outros.
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2.2.3.1 Tratamento de Dados Desbalanceados

Em problemas de diagndstico médico, € comum que a classe que representa a
auséncia de uma patologia seja muito mais frequente do que a classe que representa
a patologia, levando naturalmente a um desequilibrio de classes. Isso pode enviesar
0 modelo a prever sempre a classe majoritaria, por isso se faz de suma importancia a
correta manipulacao dos dados antes que se comece o treinamento. Para mitigar este
problema, foram exploradas duas técnicas:

» Balanceamento de Pesos de Classe: Modifica a funcao de perda durante o trei-
namento. Os erros cometidos na classificacdo de amostras da classe minoritaria
(FA) recebem uma penalidade maior, forcando o modelo a corrigir mais agressi-
vamente os pesos para convergir na reducao da funcéo de perda. Neste caso, o
peso € geralmente o inverso da frequéncia da classe (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016a).

+ SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): Esta € uma técnica de
sobreamostragem que tem como objetivo balancear a distribuicdo das classes
através da criacdo de novas amostras sintéticas da classe minoritaria. Esta téc-
nica nao simplesmente replica amostras existentes, mas na verdade o algoritmo
seleciona aleatoriamente uma amostra da classe em questao entre o valor exis-
tente e um dos seus vizinhos mais préximos (CHAWLA et al., 2002). O SMOTE
foi, portanto, investigado na metodologia como uma técnica para mitigar o de-
sequilibrio de classes observado no conjunto de dados, buscando melhorar a
performance do modelo na classe minoritaria (FA).

2.2.3.2 Otimizador Adam

O otimizador chamado Estimativa Adaptativa de Momentos (Otimizador Adam),
acaba sendo a escolha padrao na maioria da aplicacdes de aprendizado profundo e
foi utilizado para ajustar os pesos durante o treinamento da rede. Ele foi escolhido
pois ele € um método de descida gradiente, possuindo, assim, taxas de aprendizado
adaptativas para cada parametro, ou seja, parametros que tem um erro muito grande,
recebem de uma grande corregao, enquanto que parametros com erro pequeno, rece-
bem uma pequena correcdo. Este método armazena as médias méveis exponenciais
dos gradientes passados e gradientes quadrados passados (KINGMA; BA, 2014).

2.2.3.3 Prevencéao de Sobreajuste e Otimizacao da Taxa de Aprendizado

Para evitar que 0 modelo se especialize demais nos dados de treino e perca sua
capacidade de generalizagéo, foram utilizadas as seguintes técnicas de regularizacao
e otimizagao:
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* dropout, as quais foram inseridas antes e depois da camada densa intermediaria.
Durante o treinamento, elas desativam aleatoriamente uma parcela dos neur6-
nios, o que acaba por forcar a rede a aprender representagcdes mais robustas,
aumentando o poder de generalizagao para dados nao vistos (SRIVASTAVA et
al., 2014b).

» Parada Antecipada: Através do monitoramento de alguma métrica de perfor-
mance no conjunto de validacdo (neste trabalho, a AUC de validagao), o trei-
namento é interrompido automaticamente quando essa métrica para de melhorar
por um numero definido de épocas (paciéncia), salvando o modelo em seu melhor
estado de generalizacao.

» ReduceLROnPlateau: Também age através de alguma métrica de validacao, caso
esta ndo melhore por um numero definido de épocas, a taxa de aprendizado do
otimizador € reduzida por um fator. Isso permite que o modelo faga ajustes mais
finos nos pesos quando se aproxima de um ponto étimo na fung¢ao de perda.
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3 ESTADO DA ARTE

Como mencionado em (JANUARY et al., 2014) e (CAMM et al., 2010) o método
padréo para deteccao de FA seria o ECG, o qual por ser um exame que necessita de
varios eletrodos conectados ao paciente, exige que seja realizado em ambientes hos-
pitalares ou clinicos. Por outro lado, como a FA necessita de no minimo 30 segundos
para ser confirmada e ela possui muitas vezes carater paroxistico, ha poucas chances
desta ser detectada em um procedimento pontual como o ECG. Outro fator negativo
€ que a utilizacao deste se da de maneira reativa, ou seja, o diagnéstico se da depois
de o paciente ja ter seu quadro clinico evoluindo para uma presenca mais constante
da FA a ponto de perceber que possa estar com algum problema de saude. Caso o
paciente pudesse monitorar seu coracdo ao longo de todos os dias, desde que usasse
um relégio inteligente, esta deteccao poderia ocorrer muito antes de o paciente até
perceber que tem algum problema.

Devido a citada inviabilidade e desvantagem de se utlizar somente ECG para
a deteccao da FA, diversos estudos ja foram realizados para o desenvolvimento de
algoritmos e modelos para a deteccdo dessa condicao utilizando PPG através de
reldgios inteligentes comerciais. Como por exemplo, em (VOISIN et al., 2018), dados de
81 pacientes foram coletados em um total de 4000 horas. O estudo se deu inicialmente
separando dados em dois conjuntos, 0 primeiro com 29 pacientes com problemas
de arritmia, os quais foram simultaneamente examinados utilizando ECG para serem
usados como referéncia do modelo de aprendizado de maquina. O segundo conjunto
de dados é baseado em dados coletados de 53 pacientes, os quais se autodeclararam
como nao tendo nenhum sintoma de arritmia e, portanto, ndo foram examinados com
ECG em paralelo. Isto, no entanto, pode acarretar em medi¢cdes de pacientes que
possuem algum tipo de arritmia e por ndo saberem disso, ao se autodeclararem como
sem arritmia, podem deteriorar a performance do modelo. Por fim, o modelo escolhido
para a deteccédo de FA se baseia em uma rede neural convolucional de 50 camadas.

O estudo executado por (TISON et al., 2018) utiliza um modelo semi-
supervisionado de 8 camadas, para isto, o estudo foi divido em duas partes para
o treinamento, o primeiro com coleta de dados de 9750 pessoas de maneira nao su-
pervisionada, entre as quais 347 tinham FA diagnosticada. A coleta se fez com uso
de reldgio inteligente e aplicativo comercial. Para validar tal etapa, algumas pessoas
com somente FA foram examinadas com o modelo e ECG. A segunda etapa consistiu
em utilizar o modelo gerado na 12 etapa e agora treina-lo de maneira supervisionada
utilizando um aparelho comercial detector de FA, o qual consiste em um ECG de dois
eletrodos. Neste estudo, ndo houve a anadlise de artefatos de movimento, visto que
os dados foram coletados em pacientes em repouso. Pacientes com outros tipos de
arritmia ou com uso de marcapasso foram excluidos do estudo.
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O modelo desenvolvido por (ALIAMIRI; SHEN, 2018) consiste de dois modelos.
Utilizando como entrada dados de um acelerémetro, o primeiro calcula a probabilidade
da qualidade do sinal lido. Dependendo do resultado, os dados coletados pelo PPG séo
entao utilizados pelo segundo modelo para a deteccao de FA. A estratégia selecionada
para treinamento € a supervisao, por isso medigcdes com ECG sao feitas em paralelo
para se ter as anotagdes de fibrilagdo. O modelo para detecgdo de FA é um modelo
hibrido de uma rede neural convolucional com uma rede neural recorrente. Os dados
foram adquiridos em 19 pacientes e por possuirem mais dados de pacientes com FA
do que com RS, os atributos foram compensados com ganhos, sendo que os de RS
recebem um valor maior.

Enquanto os artigos citados até o momento fazem uso de poucas propriedades
do sinal, como por exemplo intervalo RR (intervalo entre dois batimentos cardiacos)
ou decompondo em diferentes wavelets, pode-se também utilizar outras propriedades
estatisticas e matematicas, como abordado por (FALLET et al., 2018). Nesta pesquisa,
dezoito pacientes foram estudados durante a execucao de ablagdes por cateter. Dados
foram coletados por PPG e ECG. Além de utilizar um filtro FIR com janelamento de
Hanning e célculo do intervalo RR no pré-processamento, também foram calculados
caracteristicas baseadas na forma de onda, como por exemplo comparativo da potén-
cia da frequéncia fundamental e primeira harménica com a poténcia total, fase entre
fundamental e primeira harmoénica e entre outras. Também foram calculados outras
caracteristicas com base no intervalo RR, como por exemplo a média deste, desvio
padrao, maior raiz quadrada das diferengas quadraticas médias entre sucessivos inter-
valos RR e entre outras. Como no estudo realizado por (ALIAMIRI; SHEN, 2018), os
dados que continham artefatos de movimento foram descartados. Por fim, o0 estudo de-
senvolveu um modelo baseado em um algoritmo de Baggin com K-Fold para validagao
comk = 5.

Porém nos ultimos anos, algumas pesquisas comecaram a utilizar arquiteturas
de aprendizado profundo hibrido, as quais visam combinar os beneficios de diversos
tipos de redes neurais para extrair o maximo de informacgao dos sinais cardiacos. En-
tre essas, pode-se ver em trés artigos a presenca de Redes Neurais Convolucionais
(CNN) com Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM, a qual tem se destacado como
o estado da arte para a classificagdo de sinais de ECG e PPG. No estudo desenvol-
vido por (ALAMATSAZ et al., 2024), alcangcou-se uma acuracia superior a 98,24% com
tal abordagem para a deteccao de diferentes tipos de arritmia e em (PETMEZAS et
al., 2021) a mesma arquitetura foi usada e atingiu-se sensibilidade acima de 97,87%.
Abordando somente a analise do sinal PPG, (KUDO et al., 2023) desenvolveram um
processo de treinamento completo utilizando arquiteturas aprendizado profundo para
a deteccao de FA, utilizando também uma CNN-LSTM, atingindo acuracia de 97%
demonstrando a viabilidade e a alta performance da aplicacdo de modelos sequenci-
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ais como a CNN-LSTM diretamente neste tipo de sinal. A escolha desta arquitetura
como referéncia étima nesta dissertacao foi, portanto, diretamente fundamentada por
esses estudos, com o objetivo de replicar e validar uma abordagem de ponta para a
classificagdo de FA em um contexto de dados sintéticos, visando a implementa¢do em
um sistema embarcado.

Tabela 3.1 — Comparativo de Métodos e Resultados no Estado da Arte para Deteccéo

de FA

Referéncia

Titulo do Trabalho

Método de ML/DL

AUC

(VOISIN et al., 2018)

Ambulatory Atrial Fibril-
lation Monitoring...

Rede Neural Convoluci-
onal (CNN) de 50 cama-
das

Acuracia Precisao Sensibilidade

94,8%(85,5%)

(TISON et al., 2018) Passive Detection of Rede Neural Convo- 98% 97%
Atrial Fibrillation... lucional (CNN) semi-
supervisionada
(ALIAMIRI; SHEN, 2018)  Deep learning based Modelo Hibrido (CNN + 98,19% - 99,67%
atrial fibrillation detec- RNN)
tion...
(FALLET et al., 2018) Can one detect atrial fi- Algoritmo de Bagging 98,1% 99,7%
brillation using a wrist- com features estatisti-
type... cas
(ALAMATSAZ et al., 2024) A lightweight hybrid Modelo Hibrido Leve 98,24% 68,6% -
CNN-LSTM explainable (CNN-LSTM)
model...
(PETMEZAS et al., 2021)  Automated atrial fibrilla- Modelo Hibrido (CNN- 97.87%

tion detection...

LSTM) com focal loss

(KUDO et al., 2023)

A training pipeline of an
arrhythmia classifier...

Pipeline de Deep Le-
arning (incluindo CNN-
LSTM)

87%
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sao detalhados os procedimentos metodolégicos adotados para
o desenvolvimento e a avaliacdo dos modelos de deteccdo de Fibrilacdo Atrial. A
metodologia inicia com a geragdo dos dados sintéticos, seguida pela estratégia de
divisdo entre conjunto de dados de treinamento e validacdo. Logo apés, as duas
abordagens de modelagem investigadas sédo apresentadas. A primeira baseada em
engenharia de caracteristicas extraidas manualmente e que tiveram os resultados
utilizados como referéncia e a segunda com aprendizagem de representagao, ou seja,
através dos dados brutos, aprender automaticamente representacdes informativas do
sistema. Esta ultima abordagem visou superar os valores de referéncia definidos pelo
primeiro método.

A metodologia adotada neste trabalho esta sumarizada na Figura 4.1. O pro-
cesso inicia-se com a geracao de dados sintéticos controlados, passa pelo preé-
processamento e balanceamento, bifurca-se nas abordagens de aprendizado classico
e profundo, e culmina na otimizacao para implementacéao no sistema embarcado.

Geragao
de Dados
(Simulador)
Janelamento
e SMOTE
Abordagem f Abordagem )
1: Features 2: CNN
+ RF § (Proposta) )
e i )
Otimizacgao
(Float16/Int8)
Avaliagdo e | - ’
Comparacao
Validacao
Embarcada
(STM32)

Figura 4.1 — Fluxograma da metodologia adotada, desde a geracao dos dados até a
validagdo embarcada.
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4.1 GERACAO DE DADOS

Devido a escassez de dados reais com anotacées de RS ou FA, o desenvolvi-
mento de detectores robustos acaba se tornando muitas vezes limitado. A fim de supe-
rar este fato, este trabalho utilizou um simulador de sinais fisiolégicos (SOLOSENKO et
al., 2022) para gerar um conjunto de dados abrangente e representativo de diferentes
caracteristicas morfologicas e do sinal. A ferramenta de simulacao foi desenvolvida
para enderegar a falta de bancos de dados publicos com anotagdes confidveis, permi-
tindo a geracédo de dados de maneira controlada para o desenvolvimento e validacao
de algoritmos (PETRENAS et al., 2017; SOLOSENKO et al., 2016; PALIAKAITE et al.,
2021).

A simulagao consiste na criagédo de sinais de ECG com base em dados anotados
de fontes como o PhysioNet (GOLDBERGER et al., 2000), os quais foram posterior-
mente utilizados para alimentar um modelo que gera o sinal de PPG correspondente.
Para representar as diferentes caracteristicas fisiol6gica entre individuos, o simula-
dor permite a geracao de quatro morfologias de pulso distintas. Para este estudo, o
simulador foi executado 1100 vezes, gerando um total de 4400 sinais de PPG com
anotacdes sincronizadas por batimento, simulando uma frequéncia de aquisicao de
100 Hz. Visando focar inicialmente na detec¢ao do ritmo, os sinais foram gerados sem
a adicao de artefatos de movimento.

4.2 DIVISAO DO CONJUNTO DE DADOS E ESTRATEGIA DE VALIDACAO

Antes de qualquer processamento, os dados gerados foram divididos em conjun-
tos de treinamento e validacao, visando de tal maneira alcangcar uma analise robusta
dos modelos gerados e evitar vazamento de dados, ou seja, dados usados para o
treinamento nunca sejam utilizados para validacdo. Os dados foram separados aleato-
riamente em 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de validagao.
A separacgao assim feita simula como se 80% dos pacientes tivessem seus dados usa-
dos somente para treinamento e o restante dos pacientes fossem somente utilizados
para validar os modelos.

Embora a definicao clinica de um episddio de FA exija uma duragdo minima
de 30 segundos, visando uma analise computacional e aplicacdo em tempo real, uma
janela deslizante de 10 segundos foi definida. O valor de tempo foi definido conforme o
compromisso de que se tenham multiplos batimentos cardiacos capturados, mas ainda
mantendo uma baixa laténcia para a deteccéo da fibrilacdo em um sistema embar-
cado sem sobrecarregar o consumo de memaoria RAM. Como o minimo exigido sao 30
segundos, no sistema embarcado para alertar de fato a presenca de FA, serdo neces-
sarias no minimo 3 janelas seguidas com a presenca detectada pelo modelo, emulando,
assim, o critério clinico (CAMM et al., 2010; JANUARY et al., 2014). Concluindo, os
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episddios de FA que nao tenham duracao ininterrupta de 30 segundos ou mais nao
foram considerados diagnésticos. Como é uma tarefa de aprendizado supervisionado,
para uma janela de analise ser rotulada como FA, todas as amostras deveriam ter
o marcador de presenca como verdadeiro para ser considerado um episédio valido,
sendo que janelas contendo transi¢des entre ritmos foram descartadas.

4.3 BALANCEAMENTO DE CLASSES COM SMOTE

Como a maioria dos dados eram de ritmos sinusais, a distribuicao de classes
no conjunto de dados apresentou um grande desbalanceamento, ou seja, os modelos
tiveram muito mais exemplos para aprender sobre o que € um ritmo sinusal do que
uma fibrilagao atrial. Este cenario, o qual € comum em dados de diagnéstico médico, é
um desafio para os algoritmos de aprendizado de maquina, visto que um viés em favor
da classe majoritaria (RS) pode ser desenvolvido. No final, isso resulta em uma baixa
capacidade de detecgdo da classe minoritaria (FA), a qual acaba por elevar 0 numero
de falsos negativos.

Para mitigar este problema, tentou-se inicialmente somente alterar o peso de
cada classe, em que FA teria um peso inversamente proporcional a razdo entre o
nuamero de casos de RS e FA, como esta técnica nao surtiu efeito, foi empregada a
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA et al., 2002).

E importante destacar que a aplicagdo desse método foi feito somente no con-
junto de dados de treinamento, de tal maneira que se manteve a distribuicdo dos
conjuntos de dados de validacado. Ao executar o processamento como descrito, evita-
se 0 vazamento de dados e visa-se que a avaliacdo do modelo represente de fato
a realidade e a generalizacédo real se mantenha. Ao expor 0 modelo a uma mesma
quantidade de dados para ambas as classificagdes, visa-se aprimorar a capacidade
de aprender e reconhecer os padrdes minoritarios assim como os majoritarios.

4.4 ABORDAGEM 1: MODELAGEM COM ENGENHARIA DE CARACTERISTICAS
MANUAIS

A primeira abordagem a ser investigada utilizou da metodologia classica de
aprendizagem de maquina, a qual consiste na extracdo manual de caracteristicas do
sinal PPG. No caso desse estudo, deu-se a extragdo de diversos tipos como propri-
edades estatisticas, morfolégicas e etc. Na sequéncia as caracteristicas passaram
por algoritmos de selecao a fim de que se utilize somente as caracteristicas mais sig-
nificativas para descrever o comportamento fisico a ser modelado. O objetivo dessa
abordagem era o de estabelecer uma referéncia minima que poderia se alcancar.
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4.4.1 Extracao de caracteristicas

Para cada uma das janelas de 10 segundos mencionadas anteriormente, trinta
e uma caracteristicas foram extraidas, de tal maneira que o sinal bruto do PPG foi
transformado em um formato tabular que poderia ser injetado para treinamento dos
modelos. Essas caracteristicas foram projetadas para capturar diferentes aspectos
do sinal, desde suas propriedades estatisticas basicas até informagées complexas
sobre a dindmica cardiovascular. Elas sdo agrupadas em caracteristicas estatisticas,
morfologicas e derivativas, e sao definidas a seguir.

4.41.1 Caracteristicas Estatisticas do Sinal Bruto

Estas caracteristicas descrevem a distribuicdo da amplitude do sinal PPG, p;,
dentro de uma janela com N amostras.

» Média da Amplitude Representa a intensidade média do sinal durante a janela,
correspondendo a componente DC do sinal PPG. Este € influenciado pela com-
posicdo da pele, pressdo de contato do sensor, condicées de iluminagdo no
ambiente e volume de sangue. Alteragdes desse valor em sinais provindos da
medicao de um paciente ao longo do tempo podem ser causadas por artefatos
de movimento ou até mesmo mudanga nos padrdes de respiragdo (ELGENDI,
2012).

1 N
mppa = N sz‘ (4.1)
=1
Onde uppg € a média, N o numero de amostras e p; a i-ésima amostra do sinal.

« Mediana da Amplitude E a tendéncia central da amplitude do sinal e por conta
disso acaba sendo menos suscetivel a valores extremos que a média. Uma dife-
renca significativa entre a mediana e a média sugere uma distribuicao assimeétrica
dos valores de amplitude na janela.

» Desvio Padrdo da Amplitude Quantifica a disperséo ou variabilidade da amplitude
do sinal em torno da média. Um valor mais alto pode indicar uma componente
pulsatil (AC) maior, maior variabilidade fisiol6gica, ou a presenga de ruido e
artefatos significativos na janela. (IBTEHAZ et al., 2022; ELGENDI, 2012)

1 N
OppPG = J N Z(pz — ptppc)? (4.2)
i=1

Onde oppe € 0 desvio padrao.

* Intervalo Interquartil Mede a disperséo estatistica dos 50% centrais dos dados
de amplitude. Por ser baseado em percentis, € uma medida de variabilidade mais
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robusta a valores extremos do que o desvio padrao.

IQR = Q3 — @1 (4.3)

Onde @ é o primeiro quartil (25° percentil) e Q3 é o terceiro quartil (75° percentil)
dos valores de amplitude.

» Assimetria Mede a assimetria da distribuicdo de probabilidade dos valores do
sinal. Estudos demonstram que a assimetria € um Indicador de Qualidade do
Sinal (SQI) eficaz, pois ruidos e artefatos de movimento tendem a introduzir
assimetrias caracteristicas na distribuicdo do sinal (SOLTANE et al., 2022). Como
neste estudo nao foram incluidos artefatos de movimento, o maior indicativo é
que essa caracteristica ndo seja significativa.

1 & pi — ppa®
S—— () 4.4

AZZ; OpPpPG (4.4)
Onde S é o coeficiente de assimetria, e as demais variaveis (uppa, oppc) foram
definidas anteriormente.

» Curtose Leva em consideracao desvios com relagao a distribuicdo normal, ou
seja, mede valores extremos em comparacao a distribuicdo normal. Assim como
a assimetria, € um indicador sensivel a valores extremos e tem sido utilizado
como um Indicador de Qualidade do Sinal (SQI) (ELGENDI, 2016; SOLTANE et
al., 2022).

N
]17 > ( MPPG) (4.5)

i—1 opprG

Onde K é o coeficiente de curtose.

» Numero de Picos Corresponde a contagem total de picos sistélicos detectados
najanela, N,i..s = |P|, onde P é o conjunto de picos identificados na janela. Pode
ser utilizada como uma estimativa direta da frequéncia de pulso média na janela
e pode indicar problemas de qualidade do sinal se o valor for anormalmente alto
ou baixo. (GODA; CHARLTON; BEHAR, 2023)

4.41.2 Caracteristicas de Frequéncia do Sinal Normalizado (FFT)

Para a andlise espectral, aplicou-se a FFT sobre as janelas do sinal X (f). Antes
da transformacao, foi aplicado um janelamento de Hanning para minimizar o vazamento
espectral nas bordas da janela de 10 segundos. O espectro resultante foi normalizado
para garantir consisténcia entre diferentes amplitudes de sinal, focando na distribuicao
relativa de energia nas frequéncias de interesse.
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» Frequéncia e Amplitude Dominantes Representa a frequéncia na qual o espectro
de poténcia do sinal exibe sua energia maxima. Em um sinal sem a presenca
de ruidos, esta frequéncia corresponde a frequéncia fundamental do batimento
cardiaco. Este valor é influenciado pela amplitude fisiolégica do pulso e pela
qualidade do sinal (INSTRUMENTS, 2023; SEMMLOW, 2018).

fum = arg max | X(£) (45)

Adom == |X<fdom>| (47)

Onde f4m € a frequéncia com a maxima energia e A,,,, € a amplitude correspon-
dente.

» Centroide Espectral Normalizado Indica a frequéncia na qual a maior parte da
energia do sinal estd distribuida. Um deslocamento do centroide pode indicar
alteracdes no conteudo harménico da onda de pulso ou a introducao de ruido de
alta frequéncia (SEMMLOW, 2018).

_ 2k Jil X ()]

Jo= S X)) (4.8)

Onde f; € a frequéncia do k-ésimo bin da FFT e | X (fx)| € sua magnitude.

» Largura de Banda Espectral Normalizada Quantifica a dispersdo da poténcia do
sinal através do espectro de frequéncia. Uma largura de banda estreita sugere
um sinal limpo e periddico, enquanto uma largura de banda larga pode indicar a
presenca de ruido ou modulagées complexas (SEMMLOW, 2018).

e (e = f)PIX ()
BW—J SARIA] @9

Onde BW representa a Largura de Banda Espectral, e as demais variaveis (fx,
fes | X (fr)|) foram definidas na equacao do Centroide Espectral.

» Taxa de Cruzamento por Zero Normalizada Mede a frequéncia com que o sinal
normalizado cruza o eixo zero. E um indicador simples do contetido de frequéncia
e do nivel de ruido, sinais com componentes de alta frequéncia ou com muito
ruido tendem a ter uma ZCR mais alta (ELGENDI, 2016; SEMMLOW, 2018).

w g

1 N
1(p;_, - p; <0) (4.10)
=2

Onde p’ € o sinal normalizado, T,, € a duragédo da janela e 1(+) é a fungao indica-
dora.
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4.41.3 Caracteristicas da Velocidade do Sinal (VPG)

Propriedades estatisticas do Pletismograma de Velocidade, a primeira derivada
do sinal (v;), tendo o seu valor de média, desvio padrdo e valores maximos e minimos
(SUBOH et al., 2022).

« Média e Desvio Padrao da VPG

1 N
pvee = 37 v (4.11)
1 N
ovpG = N Z(Uz - MVPG)2 (4.12)
i=1

» Valor Maximo e Minimo da VPG

Umaz = lréliaé}fv(vi) (4.13)
Upnin = 1221]\1(%) (4.14)

Onde v; é o valor da i-ésima amostra do sinal VPG.

4.41.4 Caracteristicas da Aceleracao do Sinal (APG)

As estatisticas da segunda derivada (APG) quantificam a aceleragdo do fluxo
sanguineo. Estas caracteristicas sé&o particularmente sensiveis a mudangas na rigidez
arterial e no envelhecimento vascular, que alteram a curvatura da onda de pulso original
(AHN, 2015).

* Média e Desvio Padrao da APG

1 N
HAPG = N ; a; (4.15)
1N
OAPG = N Z(ai — papc)? (4.16)
i=1

» Valor Maximo e Minimo da APG

Amar = 1%’?1(\7(%) (4.17)
Cmin, = 1gi§nN(ai) (4.18)

Onde q; € o valor da i-ésima amostra do sinal APG.
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4.41.5 Caracteristicas Morfoldgicas do Pulso
Descrevem a forma dos N,,;..s pulsos de PPG identificados na janela.

» Média e Desvio Padrdao da Amplitude dos Pulsos Calcula a média e a variabilidade
da amplitude dos pulsos na janela. A amplitude do pulso esta relacionada a
perfuséo tecidual local e pode variar com a respiracao (modulagdo da amplitude
induzida pela respiracao), temperatura e estado cardiovascular (MOSCATO et al.,
2022; ALLEN, 2007).

Np; N...
1 picos 1 picos
Bamp =~ > A o Gamp = | D (Ak — Hamp)? (4.19)
NplCOS k=1 szcos k=1

Onde A, é a amplitude do k-ésimo pulso.

» Média e Desvio Padrao da Largura dos Pulsos Calcula a média e a variabilidade
da largura dos pulsos, comumente medida a 50% de sua altura. A largura do
pulso esta relacionada a propriedades do sistema vascular, como a resisténcia
vascular sistémica e a rigidez arterial (ELGENDI, 2012; ALLEN, 2007).

Npi Np;
1 picos 1 picos
HLarg = 4 Z Ly OLarg = ' Z (Lk - NLm‘g)Q (420)
szcos k=1 szcos k=1

Onde L, é a largura do k-ésimo pulso, medida a 50% de sua amplitude.

4.4.1.6 Caracteristicas de Variabilidade do Pulso (PPI)

Quantificam as flutuagdes nos M intervalos entre picos consecutivos (1), ana-
logas a VFC.

» Média do Intervalo PPl Representa a duragdo média do ciclo cardiaco na janela.
Seu inverso esta diretamente relacionado a frequéncia de pulso média (SHAF-
FER; GINSBERG, 2017).

1 M
= I 4.21
Hppr Wi kgl k ( )

» Desvio Padrdo do PPl Mede a variabilidade geral da frequéncia de pulso em
torno da média. E analogo ao Desvio Padrio dos Intervalos NN(SDNN) da anélise
de VFC (SHAFFER; GINSBERG, 2017).

1 M
OPPI = A\| 77 Z([k — pppr)? (4.22)
M k=1
+ RMSSD do PPI Reflete as variagdes rapidas, batimento a batimento, do ritmo
cardiaco. Esta fortemente associada a atividade do sistema nervoso parassimpa-
tico (vagal) e € uma medida robusta para anélises de curta duragdao (SHAFFER,;
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GINSBERG, 2017).

1 M-1

71 2 e = )2 (4.29)

k=1

RMSSD = \J

Onde M é o numero de intervalos PPl na janela e I, € a duracédo do k-ésimo
intervalo.

» Entropia Amostral do PPl Quantifica a regularidade ou previsibilidade da série
temporal de intervalos PPI. Valores mais baixos indicam maior regularidade, en-
quanto valores mais altos sugerem maior complexidade ou aleatoriedade nos
batimentos (RICHMAN; MOORMAN, 2000).

» Poténcia Espectral do PPI Quantificam a poténcia da variabilidade do pulso em
bandas de frequéncia especificas. A poténcia de alta frequéncia (HF) esta ligada
a atividade parassimpatica e a respiracao, enquanto a de baixa frequéncia (LF)
reflete uma mistura de influéncias simpaticas, parassimpaticas e do barorreflexo
(Task Force of The European Society of Cardiology and The North American
Society of Pacing and Electrophysiology, 1996).

0.15

Prp = o P..(f)df (4.24)

0.4
Par = [ Pelf)df (4.25)
0.15

Tradicionalmente usada como um indice do balanco simpatovagal (equilibrio
entre as atividades parassimpaticas e simpaticas). Reflete a relacao entre as
modulagdes de baixa e alta frequéncia do ritmo cardiaco (Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing and

Electrophysiology, 1996).
PLF

Prp

(4.26)

RCLZéOLF/HF =

Onde P.r e Pyr representam a poténcia nas bandas de baixa e alta frequéncia,
respectivamente.

4.4.2 Selecao de caracteristicas

Com o intuito de diminuir o custo computacional do treinamento e da prépria
inferéncia, além de reduzir o risco de sobreajuste no treinamento, a selecdo de ca-
racteristicas foi performada de tal maneira em que caracteristicas redundantes ou
irrelevantes foram removidas do treinamento e posteriormente ndo vieram a ser inclui-
das no sistema embarcado. Por exemplo, pode-se verificar a correlagao linear entre as
caracteristicas através de um mapa de calor resultante de uma andlise de correlagédo
de Pearson, em que valores préoximos de 1 ou -1 indicam alta correlagao, sugerindo
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redundéancia de informacao e reforcando a necessidade dos métodos de selecao de
caracteristicas. Na se¢do 5.2.1 sera discutido mais sobre o tema.

Visando selecionar as melhores caracteristicas, trés métodos distintos foram
investigados, sendo eles o Analise de Variancia F-Test, Informacao Mutua e Eliminacao
Recursiva de Recursos.

4.4.3 Modelos Classificadores da Abordagem Classica

Visando estabelecer um comparativo entre diferentes métodos de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo, optou-se por utilizar para a abordagem classica
dois modelos bem fundamentados e conhecidos que podem ser usados para funda-
mentar valores de referéncia de eficacia dos modelos. Os modelos escolhidos foram
o Perceptron Multicamadas (MLP) e o Random Forest, em que o primeiro foi treinado
para as diferentes trés metodologias de selecao de caracteristicas e o segundo so-
mente com RFE, visto que este método apresentou melhores resultados ja para a MLP
e por definigdo técnica e metodoldgica possui sinergia com o Random Forest. A es-
colha destas técnicas especificas se justifica pela maturidade e interpretabilidade que
oferecem. O MLP serve como um aproximador universal robusto, enquanto o Random
Forest foi selecionado pela sua resiliéncia intrinseca ao sobreajuste e capacidade de
lidar com dados nao lineares, caracteristicas essenciais para estabelecer uma linha de
base sélida.

4.4.3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

Para a avaliacao da abordagem classica, foram desenvolvidos e treinados trés
modelos MLP diferentes, cada um utilizando os subconjuntos de caracteristicas descri-
tos na Secédo 2.2.1 (ANOVA F-Test, Informagao Mutua e RFE), permitindo uma andlise
comparativa do impacto da selecéo de caracteristicas na performance do modelo.

* Arquitetura do Modelo

A arquitetura da MLP foi mantida a mesma entre os trés experimentos para que
se pudesse garantir uma comparacao direta do ponto da estrutura e podendo-se
isolar a performance de cada método de selecao de caracteristicas. A estrutura,
definida empiricamente, foi composta por:

— Camada de entrada com dimensao correspondente ao niumero de caracte-
risticas de cada método.

— Camada oculta densa com 128 neurdnios.

— Camada de Dropout com taxa de 0,5 para regularizagéo.

— Camada oculta densa com 64 neurénios.
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— Camada de Dropout com taxa de 0,3.

— Camada de saida com um unico neurénio e ativagdo sigmoide, adequada
para classificagao binaria.

Todas as camadas ocultas utilizaram a funcéo de ativagcao RelLU. Adicionalmente,
foi aplicada uma regularizagéo L2 com um fator A de 0,01 na primeira camada
densa para penalizar a complexidade do modelo e mitigar o sobreajuste.

» Procedimento de Treinamento Além disso, 0 processo de treinamento também foi
mantido igual para os trés modelos, sendo que a compilagao utilizou o otimizador
Adam e a fungéo de perda de entropia cruzada. O tamanho do lote de treinamento
utilizado foi de 32 amostras por no maximo 50 épocas, sendo que um mecanismo
de parada antecipada foi utilizado para evitar sobreajustes e para que se pudesse
garantir a generalizagdo do modelo. O mecanismo monitorou a AUC no conjunto
de validacao com uma paciéncia de 10 épocas.

« Justificativa dos Hiperparametros A selecado dos hiperparametros para a arqui-
tetura MLP foi baseada em praticas comuns e valores de referéncia bem esta-
belecidos na literatura de aprendizado de maquina, com o objetivo de configurar
um modelo de referéncia representativo, sem necessariamente fazer uma busca
exaustiva para a definicao dos melhores hiperparametros.

A justificativa para a configuracdo adotada é a seguinte:

— Arquitetura da Rede (128 e 64 neurdnios): Foi adotada uma arquitetura em
que reduz-se a quantidade de neurénios entre camadas, o que é comum a
fim de que se reduza gradualmente a dimensionalidade dos dados entre as
camadas.

— Regularizacao (Dropout e L2): As taxas de 0,5 e 0,3 para cada dropout e
o fator de regularizacao L2 igual a 0,01 s&o valores padrédo, os quais sao
recomendados em diversas fontes, incluindo a documentacéo de bibliote-
cas como Keras e artigos de referéncia (SRIVASTAVA et al., 2014a), para
prevenir o sobreajuste em redes de média complexidade.

» Conjuntos de Caracteristicas Utilizados Os trés modelos MLP se diferenciaram
exclusivamente pelo conjunto de caracteristicas de entrada, conforme detalhado
abaixo:

— Modelo MLP-ANOVA: Utilizou as 7 caracteristicas selecionadas pelo método
ANOVA F-Test, sendo elas: a amplitude da frequéncia dominante, média da
amplitude do pulso, curtose, VPG maximo, VPG minimo, APG maximo e
desvio padrao do PPI.
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— Modelo MLP-MI: Utilizou as 7 caracteristicas selecionadas pelo método de
Informag&o Mutua, sendo elas: APG minimo, APG maximo, desvio padrdo
do APG, média do APG, VPG maximo, a amplitude da frequéncia dominante
e curtose.

— Modelo MLP-RFE: Utilizou as 6 caracteristicas selecionadas pelo método
RFE, sendo elas: APG minimo, média da largura do pulso, desvio padrao
do PPI, desvio padrdao do PPG, RMSSD do PPl e a amplitude da frequéncia
dominante.

4.43.2 Random Forest

A selecao do Random Forest como um dos modelos base para a referéncia se
justifica por trés fatores principais, sendo eles:

— Alta performance para dados tabulares
— Simplicidade de implementacéao

— Através das métricas de importancia de caracteristicas, ela fornece graus
de interpretabilidade dos preditores

Para o treinamento do Random Forest, optou-se por utilizar somente o RFE
como método de selecdo. A escolha foi baseada nos resultados encontrados
para o RFE versus ANOVA F-TEST e MI para o treinamento da MLP e por o
RFE operar em sinergia com o Random Forest, visto que ele treina um Random
Forest durante o seu processo de decisdo de importancia de cada caracteristica.
Além disso é um método do tipo wrapper e através da sua abordagem multiva-
riada tende a correlacionar melhor metodologicamente a etapa de selecao de
caracteristicas e de classificagao.

Portanto, a combinagdo RFE com Random Forest foi definida como a potencial
melhor solucao através de abordagens classicas para servir de referéncia para
este estudo quando comparado com o desempenho de modelos neurais mais
complexos.

O modelo foi implementado utilizando a biblioteca Scikit-learn e os hiperparame-
tros foram configurados com valores padrao que podem ser vistos abaixo

— Configuragao do Modelo O modelo Random Forest foi implementado utili-
zando a biblioteca Scikit-learn. Os hiperparametros foram configurados com
valores padrdo robustos, visando criar uma referéncia forte e representativa.
A configuragao utilizada foi a seguinte:
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» Numero de Arvores: O ensemble foi composto por 100 arvores de de-
cisdo. Este valor € um padrao comum que geralmente oferece um bom
balanco entre performance e custo computacional.

« Profundidade Méaxima: As arvores foram permitidas a crescer até uma
profundidade maxima de 20.

« Critério de Divisao: Foi utilizado o critério Gini para medir a qualidade
das divisdes nos nds das arvores.

» Balanceamento de Classes: Para lidar com o desbalanceamento de
classes, foi utilizado o SMOTE.

= Qutros Parametros: Todos os outros hiperparametros foram mantidos
em seus valores padrdo da biblioteca, como min_samples_split=2 e
min_samples_leaf=1.

— Procedimento de Treinamento Conforme a metodologia, o modelo Random
Forest foi treinado exclusivamente com o subconjunto de 6 caracteristicas
selecionadas pelo método RFE (detalhadas na Seg¢éo 2.2.1.2). O treina-
mento foi realizado utilizando o conjunto de dados de treino previamente
balanceado pela técnica SMOTE (descrita na Segéo 4.3).

4.5 ABORDAGEM 2: MODELO DE APRENDIZADO PROFUNDO PURO

Visando superar a eficiéncia encontrada com a referéncia estabelecida, uma
abordagem com aprendizado profundo foi desenvolvida utilizando redes neurais
convolucionais. O objetivo dessa abordagem era o de encontrar, desde a sua
concepcao, uma arquitetura que fosse totalmente compativel com as restricoes
do microcontrolador escolhido e as bibliotecas do TensorFlow Lite, garantindo de
tal maneira que se fosse viavel implementar o modelo no hardware em questao.

4.5.1 Preparacao dos Dados Sequenciais

Diferentemente da abordagem anterior, aqui, ao invés de se extrair um vetor de
caracteristicas, a prépria sequéncia de sinal da janela de 10 segundos € utilizada
como entrada para o modelo. Na expectativa de se aprimorar a capacidade da
rede neural de extrair os padrdes necessarios para classificar corretamente as
classes, foi adotada uma abordagem multicanal, em que ndo somente o sinal
original foi utilizado como entrada, mas também a sua primeira derivada, a qual
descreve a VPG. A decisédo de utilizar apenas os dois sinais e nao ir além, por
exemplo usando a segunda derivada (APG) foi deliberada e buscando um balango
entre riqueza da informacéo e o custo computacional. Além disso, processos de
diferenciacao tendem a amplificar ruidos de alta frequéncia, os quais estarao
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presentes no sinal real, quando todo o modelo estiver embarcado em um relégio
inteligente, como a APG é a segunda derivada, acaba se tornando ainda mais
suscetivel a esse tipo de problema.

— Canal 1 (PPG Normalizado): E o sinal original normalizado por Z-score para
ter média zero e desvio padrdo um. Representa a informagéo principal e
direta da variacao do fluxo sanguineo.

— Canal 2 (VPG): E a primeira derivada do sinal PPG normalizado. Conforme
discutido na Secao 2.2.1.1, a inclusdo do VPG tem como objetivo fornecer
ao modelo uma visdo mais direta da dinamica do fluxo sanguineo, o que
auxilia em uma melhor representagao do sinal ao acentuar caracteristicas
morfolégicas importantes da onda de pulso.

4.5.2 Arquitetura Puramente Convolucional (CNN)

A fim de se garantir a compatibilidade do modelo utilizando TFLM para o mi-

croprocessador escolhido, desenvolveu-se uma rede neural convolucional utilizando
apenas operacdes padrdes que sdo suportadas pela TFLM, como as camadas as
camadas convolucionais 1D para extrair padrées morfolégicos do sinal e uma camada
Global Average Pooling 1D para agregar a informacao temporal encontrada através
das camadas as camadas convolucionais 1D.

» Blocos Convolucionais A extracdo de caracteristicas foi realizada através de trés

blocos convolucionais sequenciais, sendo que cada um desses blocos é com-
posto por um conjunto de filtros que tem como objetivo identificar padroes. Neste
estudo utilizou-se uma progressao no numero de filtros em cada um dos trés blo-
cos, comecgando com 32 e posteriormente progredindo para 64 e 128. A escolha
de aumentar a quantidade de filtros seguiu a convencgao padréo de aumentar a
capacidade de camadas mais profundas aprenderem padrées mais complexos
através dos padrdes mais simples detectados em camadas iniciais(SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014).

Ja o tamanho dos filtros em cada camada diminui ao passo que se aprofunda na
rede neural, no caso do estudo foram utilizados 7, 5 e 3 respectivamente, visto
que filtros maiores nas camadas iniciais permitem que padrdes mais gerais e
amplos sejam detectados como a morfologia geral da onde de pulso, enquanto
que filtros menores nas camadas mais profundas aprendem a detectar padrdes
com detalhes mais finos e pontuais do sinal(FAWAZ et al., 2019).

Apobs o processamento por cada camada as camadas convolucionais 1D, a saida
de cada camada é entdo normalizada através da etapa chamada Batch Norma-
lization, a fim de se estabilizar a distribuicdo das ativacdes e, assim, resolver o
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4.6

problema do desvio covariante interno, o qual nada mais é de que o problema
causado pela constante atualizagdo dos pesos de cada camada ao passo que 0
treinamento avanca, o que altera a distribuicdo de saida de cada camada. Como
cada camada esta atualizando seus pesos e a saida de cada uma dessas é
utilizada para alimentar a proxima, esta recebe sempre dados que ndo sao esta-
veis para utilizar como treinamento. A normalizagao garante que o sinal sempre
tenha média zero e desvio padrao unitario, garantindo que cada camada tenha
um ambiente muito mais estavel para o treinamento e possibilitando que taxas de
aprendizado sejam mais elevadas, acelerando a convergéncia do modelo (IOFFE;
SZEGEDY, 2015).

Agregacao Temporal e Classificagdo

Apés a extracédo de caracteristicas, a camada Global Average Pooling 1D é utili-
zada, a fim de que toda a informacéo da sequéncia temporal seja agregada ao
se calcular a média de cada mapa de caracteristicas e montando por fim um
vetor de caracteristicas. Desta maneira, quando se compara com a alternativa
tradicional (achatamento) reduz-se drasticamente o numero de parametros, visto
que o que servira como entrada para a camada densa sera um resumo de cada
mapa de caracteristica, enquanto que o achatamento utilizara todos os dados de
cada mapa de caracteristica (LIN; CHEN; YAN, 2013).

O vetor de caracteristicas resultante mencionado anteriormente é processado
por um bloco classificador. Além do bloco, tem-se as camadas de dropout como
explicado na Secéo 2.2.3.3.

A camada de saida possui somente um neurdnio com ativacao linear e, dife-
rentemente do que normalmente se usa, a resposta do modelo se encerra em
uma funcao /ogit ao invés de seguir até uma sigmoide, em outras palavras, o
valor da saida do modelo é um valor ndo normalizado e nao binario, o qual nao
sera processado pela fungéo sigmoide. Optou-se por esta metodologia pela sua
maior estabilidade numérica, visto que, como a fungao de perda utilizada para
otimizar os pesos do modelo, depende de logaritmos, os quais podem ter como
resposta infinito, interrompendo assim o treinamento. Na fase de validagéo, a
funcéo sigmoide ¢é utilizada para a classificagdo (BENGIO; DELALLEAU, 2011).

ABORDAGEM 3: INVESTIGACAO DE PERFORMANCE COM ARQUITETURA
HIBRIDA

Seguindo a abordagem de alguns estudos referenciados na se¢ao 3, explorou-

se a arquitetura hibrida CNN-LSTM para entender um pouco mais sobre qual o limite
de desempenho alcancavel da CNN. O microcontrolador escolhido nao tem bibliotecas
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prontas para a parte LSTM, entdo o modelo investigado serve somente como referéncia
para o estudo da CNN.

4.6.1 Arquitetura Hibrida CNN-LSTM: Analise de Dependéncias Temporais com
LSTM

Nesta arquitetura, apds as caracteristicas serem extraidas pelas camadas con-
volucionais, elas sdo processadas pela camada de Memdéria de Curto e Longo Prazo
(LSTM) com 64 unidades. Todos os blocos convolucionais utilizados na Abordagem 2,
o procedimento de treinamento, funcao de perda e mecanismo de parada antecipada
foram também utilizados nesta abordagem.

4.7 OTIMIZAGAO DE MODELO PARA AMBIENTE EMBARCADO

Como mencionado anteriormente, a abordagem 1 e 3 foram desenvolvidas para
se encontrar valores de referéncia minimo e maximo de que uma CNN (abordagem 2)
deveria conseguir alcangar ao comparar-se com uma MLP e uma CNN-LSTM. Logo,
para embarcar o modelo desenvolvido na Abordagem 2 em um ambiente de sistema
embarcado, decidiu-se por explorar diferentes estratégias de quantizacdo e otimizacao
para reduzir tanto consumo de memoria flash quanto RAM. Para cada uma das estra-
tégias, comparou-se valores de acuracia, AUC, etc com o valor de referéncia original
do treinamento. Foram exploradas a abordagem de conversao de 32-bits float para
16-bits float e a quantizagédo para inteiros de 8-bits através do Treinamento Consciente
de Quantizacao (QAT).

4.7.1 Conversao para Ponto Flutuante (float16) com half-precision

A primeira estratégia de otimizagao explorada foi a quantizacdo dos pesos do
modelo para o formato de ponto flutuante de 16-bits, visando encontrar um compro-
Misso entre a compressao do modelo e a manutengcao da precisdo encontrada no
modelo original. Como a estrutura do ponto flutuante € mantida, diferentemente da
quantizac&o para inteiros, espera-se que esse seja a quantizagdo com menor perda
de informacao (GUPTA et al., 2015).

A quantizacdo do modelo Keras treinado com pesos em 32-bits float foi re-
alizada utilizando o TensorFlow Lite Converter. A conversao utilizou configuracoes
padrdo tf.lite.Optimize.DEFAULT € converter.target_spec.supported_types =
[tf.float16], 0s quais acarretam em uma reducéo da precisdao dos tensores de
pesos, o que reduz em teoria 50% do tamanho do modelo com perda minima na
performance, conforme sera avaliado no Capitulo 5.
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4.7.2 Investigacao da Quantizacao para Inteiros (int8)

A fim de se encontrar o limite maximo de otimizacéo, estudou-se a quantiza-
céo para inteiro de 8 bits. Essa abordagem de quantizagao possui a maior taxa de
compressao do tamanho do modelo, permitindo que uma gama maior de microcontro-
ladores sejam utilizadas, mas também é a que apresenta maiores chances de ter o
modelo com uma performance degradada (JACOB et al., 2018). A fim de reduzir tal
risco, utilizou-se a técnica QAT, o qual simula o efeito de quantizagao durante a fase de
treinamento, ao invés de fazer um pés-processamento. Tal efeito simulado € alcangado
ao se inserir nos no6s uma falsa quantizacao durante o treinamento, de tal maneira
que um peso treinado em 32-bits float é convertido para um inteiro e logo em seguida
convertido novamente para 32-bits float, fazendo com que os pesos sejam ajustados
levando em consideracao o erro de conversao, levando potencialmente a uma melhoria
na performance (KRISHNAMOORTHI, 2018).

A implementagao da quantizacdao QAT para a arquitetura CNN descobriu-se que
a biblioteca TensorFlow Model Optimization (TF-MOT) ndo possui suporte nativo para
a quantizagdo de camadas convolucionais 1D, entado fez-se necesséario desenvolver
uma classe customizada, conforme pode ser visto abaixo:

» Configuragdo de Quantizagdo Customizada para as camadas convolucio-
nais 1D A classe ConviDQuantizeConfig, a qual herda a classe base
tfmot.quantization.keras.QuantizeConfig, foi implementada especificando
Ccomo 0s pesos e as ativagdes da camada convolucionais 1D devem ser quanti-
zados, aplicando o Moving Average Quantizer para a conversdo para 8-bits para
cada componente.

* Processo de Treinamento e Conversao

Apés a conclusdo da configuracdo customizada, o processo de
QAT seguiu duas etapas. A primeira consistiu na anotacdo no
modelo original quais camadas sao convolucionais 1D utilizando
fmot.quantization.keras.quantize_annotate_layer para serem
quantizadas com a classe 1DQuantizeConfig. Por fim, a funcao
fmot.quantization.keras.quantize_apply foi utilizada para transformar o
modelo anotado em um modelo QAT, pronto para o retreinamento.

Quando o novo treinamento utilizando QAT foi finalizado, a conversao para um
arquivo tflite com a quantizacéao total para inteiros. Tal processo é realizado utilizando
um conjunto de dados representativos para que a calibracao da conversao seja feita.
No caso deste estudo foram utilizadas 20.000 amostras do conjunto de treinamento.
Tais amostras sdo balanceadas com a presenca igualitaria das diferentes classes e
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também amostras com valores extremos, como com maior amplitude e variagdo que a
média (BANNER; NAHSHAN; SOUDRY, 2019).

4.8 METRICAS DE AVALIACAO

A fim de se avaliar e comparar de maneira quantitativa a performance dos dife-
rentes modelos treinados e desenvolvidos neste trabalho, dois tipos de métrica foram
selecionados, sendo eles: métricas de performance preditiva, as quais quantificam a
capacidade do modelo em classificar corretamente os sinais, e métricas computaci-
onais, as quais avaliam a viabilidade de se implementar 0 modelo em um sistema
embarcado.

4.8.1 Meétricas de Performance Preditiva

Visto que as classes tem presenca desequilibrada intrinsecamente no conjunto
de dados e ha a importancia clinica de detectar episddios de FA, foram escolhidas
métricas que vao além da acuracia e fora selecionadas conforme recomendado pela li-
teratura para problemas que envolvem classificacao na area médica (POWERS, 2008).

Acuracia Métrica intuitiva em que é feita a medida da proporcéo de previsoes corretas
em relacao ao total de amostras. Ela ndo deve ser usada como Unica métrica,
pois em um problema com bases desbalanceadas, como é o caso deste trabalho,
caso o modelo sempre predissesse a classe majoritaria, ainda assim teria-se
uma alta acuracia, mesmo que erre todas as vezes uma outra classe(HOSSIN;
M.N, 2015).

Area Sob a Curva ROC (AUC-ROC) A curva de operacdo do receptor consiste de
uma representacao grafica da performance de um classificador binario. Ela plota
a taxa de verdadeiros positivos, o que é chamado de sensibilidade, contra a taxa
de falsos positivos a medida que o limiar de discriminacéo varia. A AUC-ROC é a
quantificacdo da area sob esta curva e pode variar entre 0.5 ou 1.0, sendo que
0 primeiro caracteriza um desempenho aleatério e o segundo um desempenho
com 100% de acerto (FAWCETT, 2006). Esta métrica foi a principal métrica para
guiar o método de parada antecipada durante o treinamento dos modelos de
aprendizado profundo.

Precisao, Sensibilidade e F1-Score Estas métricas sao de suma importancia para
que a correta avaliagdo do desempenho do modelo na classe minoritaria (FA)
seja feita.

» Sensibilidade (Recall): Responsavel por medir a propor¢ao de casos positi-
vos reais que foram corretamente identificados pelo modelo em relagcéo ao
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total de casos positivos no conjunto de dados. E uma das principais métricas,
a qual espera-se que seja maximizada especialmente em uma aplicacao mé-
dica, significando que o modelo € altamente capaz de detectar a presenca
da classe. E definida como (POWERS, 2008):

o VP
Sensibilidade = VPLEN (4.27)
onde VP é o numero de Verdadeiros Positivos e FN € o nUmero de Falsos

Negativos.

» Precisdo: Responsavel por medir a proporcao das predicoes positivas cor-
retamente identificados pelo modelo em relacdo a todas as vezes que o
modelo previu a classe. Alta precisao significa que o numero de falso alar-
mes esta minimizado e que o modelo erra pouco na classificacéo. E definida
como (POWERS, 2008):

VP
isdo — —— 4.2
Precisao = (4.28)

onde FP é o numero de Falsos Positivos.

- F1-Score: E a média harménica entre sensibilidade e precisao, fornecendo
em uma unica métrica o resumo entre ambas. Um F1-Score alto indica que
o modelo possui tanto uma boa precisdo quanto uma boa sensibilidade. Foi
a métrica utilizada para encontrar o limiar de decisdo étimo para a classifi-
cacdo final (GOUTTE; GAUSSIER, 2005). E definida como:

Precisao - Sensibilidade

F1-5c0re =2 recisdo + Sensibiidade

(4.29)

4.8.2 Meétricas de Custo Computacional

Como o foco do trabalho é embarcar o modelo em um sistema embarcado,
faz-se necessario avaliar a viabilidade de se implementar o0 modelo no sistema em-
barcado. Para isso é necessario quantificar os custos da execucéao do modelo com os
recursos de hardware presentes. A metologia de avaliagao tais custos do modelo para
microcontroladores sao baseadas principalmente nas seguintes métricas (WARDEN;
SITUNAYAKE, 2019):

Tamanho do Modelo Mede o consumo de meméria para armazenar o arquivo do
modelo convertido (.tflite) e tem como unidade Kilobytes.

Uso de Memoédria RAM Quantifica a memoria de acesso aleatério (SRAM), a qual é
necessaria para a execucgao da inferéncia do modelo, sendo o principal compo-
nente desta métrica o Tensor Arena, o qual é um buffer de memaria estatico que
armazena os tensores de entrada e saida, além de ativacdes intermediarias do
modelo (DAVID et al., 2021).
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Tempo de Inferéncia Mede o tempo médio, em milissegundos (ms) ou clock do mi-
crocontrolador, que leva para executar uma unica previsdo em uma janela de 10
segundos. Esta métrica € importante para entender a abordagem das previsoes
em um sistema embarcado podendo ter previsdes em tempo real ou necessitando
fazer as previsdes em periodos definidos.

4.9 FERRAMENTAS E AMBIENTE COMPUTACIONAL

Todos os scripts implementados e analise dos dados foram feitos utilizando a
linguagem de programacao Python, especificamente na versao 3.10. Tal linguagem
foi escolhida devido ao robusto ecossistema de bibliotecas para computacao cientifica
e aprendizado de maquina. Alguma bibliotecas como Pandas (MCKINNEY, 2010),
(TEAM, 2020) e NumPy (HARRIS et al., 2020) foram utilizadas para a manipulagéo
dos dados e operagdes numéricas. O primeiro foi utilizado por conta da estrutura Data
Frame, a qual auxilia na organizacao e pré-processamento dos dados, ja 0 segundo
fornece a implementacao de todas as operagdes matematicas necessarias.

Para a implementacao dos modelos da abordagem classica, como 0 Random
Forest e o seletor de caracteristicas RFE, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn (PEDRE-
GOSA et al., 2012). Esta biblioteca é consolidada e possui uma grande variedade de
algoritmos de aprendizado de maquina com intefaces bem definidas e bem documen-
tada.

A construcao e o treinamento dos modelos de redes neurais, como MLP, foram
realizados com as bibliotecas do TensorFlow (versédo 2.15.0) (ABADI et al., 2016).
Este foi selecionado por sua flexibilidade e escalabilidade para o desenvolvimento
de modelos de aprendizado profundo. Especificamente, a APl de alto nivel Keras
(CHOLLET et al., 2015) foi utilizada para a prototipacao e definicdo da arquitetura da
rede neural, devido a sua simplicidade e modularidade.

Todos os experimentos foram executados em um computador com as seguintes
especificagdes:

* Processador: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-11850H @ 2.50 GHz.
* Memdéria RAM: 32,0 GB.

* GPU: NVIDIA T1200 Laptop GPU com 4 GB de VRAM dedicada.

+ Sistema Operacional: Windows 10, sistema operacional de 64-bits.

O microntrolador escolhido foi 0 STM32L4R5ZI da STMicroelectronics, utilizando
a placa de desenvolvimento Nucleu-144, a qual estava disponivel no laboratério de
pesquisa. Este microcontrolador possui um Arm Cortex-M4 operando até 120MHz e



Capitulo 4 67

contando com 2048 kBytes de memoria flash e 640 Kbytes de SRAM (STMicroelectro-
nics, 2025b).

Para embarcar o modelo, utilizou-se a ferramente da STMElectronics chamada
STM32CubeMX, a qual nada mais é que uma ferramenta geradora de codigo baixo
nivel que fornece as camadas de abstracao de hardware (STMicroelectronics, 2025a).
Foi utilizada a verséo 6.15.0 para Windows. Além disso, ela conta com uma extensao
para desenvolvimentos de aprendizado de maquina em que o modelo tanto em formato
Keras ou TFLite pode se carregado e a prépria ferramenta gera as funcdes necessarias
para fazer a inferéncia. A ferramenta se chama X-CUBE-AI e foi utilizada a verséo
10.2.0 para Windows.






Capitulo 5 69

5 RESULTADOS

Seguindo a mesma ordem logica do que foi previamente descrito no Cap.4,
neste capitulo sao inicialmente abordados os resultados obtidos com a geragao dos
conjuntos de dados, posteriormente progredindo para os resultados obtidos para o
aprendizado de maquina utilizando a abordagem classica (MLP e Random Forest,
posteriormente para os dois modelos de aprendizado profundo (CNN e CNN-LSTM) e
concluindo com os resultados da otimizacao para o ambiente embarcado.

5.1 GERACAO DE DADOS

O conjunto de dados foi gerado de maneira aleatéria dentro de um espaco
de inferéncia bem definido através de um conjunto de paradmetros principais para
garantir a generalizacdo do modelo final, sendo entao gerados através da ferramenta
de simulacao de Fibrilacdo Atrial (SOLOSENKO et al., 2022). Os parametros variados
séo:

» Quantidade de tipos morfolégicos do sinal: A ferramenta possibilita a geracéao
de até quatro morfologias do sinal PPG diferentes, sendo que entdo todos os
tipos foram gerados, justamente para que o modelo seja capaz de aprender a
classificar a FA independentemente da fisiologia de cada paciente. Com essa
estratégia, evita-se que exista um sobreajuste do modelo a um tipo determinado
0 que possibilita a escalabilidade da solucéo.

» Presenca de FA: Através desse parametro, foi possivel gerar os dados com
diferentes graus de presenca de Fibrilagdo Atrial. Tal parametro € configurado
através da porcentagem de incidéncia dentro do tempo total do sinal gerado.
Foram ent&o gerados dados com ritmo totalmente sinusal, dados somente com
fibrilacao atrial, mas também sinais com diferentes porcentagens de presenca de
FA, caracterizando sinais com transicdo entre as duas classes.

» Frequéncia de batimentos prematuros e mediana de episodios: Estes parametros
possibilita a simulagéao de diferentes estagios e gravidades da arritmia, garantindo
que a natureza paroxistica da FA seja replicada, visto que os episédios terao,
assim, duracdes e intensidades variadas, ou seja, o0 modelo foi treinado para
detectar a condicao cardiaca de diversas graus de manifestacao.

« Tamanho do sinal: A duracgao total das simulacdes foi alterada para garantir que a
metodologia de anélise, a qual é baseada em janelas deslizantes de 10 segundos,
fosse eficaz independentemente do tempo de monitoramento, reproduzindo tanto
cenarios de curta quanto de longa duracao.
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Seguindo essa estratégia de variacao controlada foi possivel construir um con-
junto de dados que néo apenas representa a FA, mas diferentes contextos nos quais
ela pode se manifestar, fortalecendo a generalizacdo do modelo.

Figura 5.1 — Amostra de sinal PPG simulado em Ritmo Sinusal (RS). Notar a periodici-
dade regular e a morfologia consistente dos pulsos, caracteristicas de um
ritmo cardiaco normal.
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No total 1100 simulagbes foram executadas, sendo que cada simulagéo tinha as
quatro morfologias citadas anteriormente, de tal maneira em que para cada simulacao
0 equivalente a 4 pacientes foram gerados. Durante o pré-processamento esses dados
foram separados e analisados individualmente, possibilitando entdo que se tenha o
equivalente a 4400 simula¢des. Durante o pré-processamento, como mencionado ante-
riormente, somente janelas que possuiam todas as amostras com anotacdes refletindo
a presenca de FA foram consideradas dentro da janela de 10 segundos de andlise. Pre-
sengas transitérias foram descartadas, visto que para ser considerado um diagnostico
de presenca FA, esta deve estar presente por 30 segundos consecutivos e analisar 0s
dados através de uma janela deslizante ndo se tornou possivel no computador em que
este estudo foi feito devido a limitagdes técnicas. Alguns sinais podem ser vistos nas
Figuras 5.1 e 5.2.

Na Figura 5.1 pode se verificar uma parcela de um pulso gerado com 483 picos
R-R, sem adicao de ruidos e sem a presenca de FA. Por fim, na Figura 5.2, tem-se um
sinal com presenca de FA com 474 picos R-R e com adi¢ao de ruidos.

A quantidade de dados gerados através dessas simulacoes apds serem proces-
sados em janelas de 10 segundos e a distribuicao destes entre conjunto de dados de
treinamento e validagdo podem ser vistos na Tabela 5.1. Confirma-se a partir desta
que os dados foram separados em 80% para o conjunto de treinamento e 20% para
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Figura 5.2 — Amostra de sinal PPG simulado com Fibrilacao Atrial (FA). Observa-se
a clara irregularidade tanto no intervalo entre os pulsos quanto na ampli-
tude dos picos, padrdes que o modelo de aprendizado de maquina visa
detectar.
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teste. Além disso, pode-se aferir que a distribuicdo de cada classe dentro do conjunto
de teste e validacao se manteve, contendo aproximadamente 80% dos casos classi-
ficados como RS e os outros 20% como FA. Os valores estatisticos como média e
desvio padrdao também se mantiveram, indicando que os dados foram corretamente
divididos e distribuidos entre os conjuntos.

Tabela 5.1 — Resumo estatistico do conjunto de dados processado.

Caracteristica Conjunto de Treino Conjunto de Teste
Numero de Amostras 993.568 246.756
Dimenséao das Caracteristicas (1000, 2) (1000, 2)
Distribuicao de Classes
Amostras - Classe 0 805.320 (81,05%)  199.208 (80,73%)
Amostras - Classe 1 188.248 (18,95%) 47.548 (19,27%)
Estatisticas das Caracteristicas
Média 0,0004 0,0004
Desvio Padrao 7,4394 7,4965
Minimo -70,6987 -63,3415
Maximo 249,2027 174,5418

Apoés o pré-processamento dos dados e separacao destes em janelas de 10 se-
gundos, seguiu-se com o calculo das caracteristicas a serem utilizados na abordagem
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classica para cada uma destas janelas.

5.2 ANALISE DE CORRELAGAO E SELECAO DE CARACTERISTICAS

Apéds a extracdo de um conjunto de 31 caracteristicas a partir dos sinais de
PPG, fez-se uma analise de correlagédo delas a fim de que se tivesse um melhor
entendimento e até mesmo validar conceitualmente se as caracteristicas selecionadas
por cada método para explicar o comportamento fisico eram similares, o que elevaria
o grau de confianga nos métodos de selecdo. O mapa de calor apresentado na Figura
5.3 apresenta a matriz de correlagdo, onde os valores proximos de 1 (vermelho escuro)
indicam uma forte correlacao positiva, valores préximos de -1 (azul escuro) indicam
uma forte correlagdo negativa e valores proximos de 0 (cores claras) indicam auséncia
de correlagao linear.

A inspecao visual do mapa de calor revela que realmente existem caracteristicas
gue sao altamente correlacionadas, o que é esperado, visto que muitas delas derivam
de principios fisiolégicos ou matematicos semelhantes. As seguintes correlagdes foram
destacadas:

1. Métricas de Variabilidade do Pulso (PPI/VFC): As caracteristicas de média
(ppi_mean), desvio padrao (ppi_std), raiz quadrada da média das diferengas
quadraticas sucessivas (RMSSD) (ppi_rmssd) e entropia amostral ppi_sampen
do PPI s&o todas métricas do dominio do tempo da variabilidade da frequéncia
cardiaca (VFC que é extraida do PPI), fazendo que naturalmente a intercorrela-
cao existe. Por exemplo, tanto o desvio padrao quando a raiz quadrada da média
das diferencas sucessivas ao quadrado sao indicadores da variabilidade do pulso
em um curto prazo.

2. Métricas de Frequéncia do Pulso (PPI/VFC Frequéncia): As caracteristicas do
dominio da frequéncia também derivadas do sinal PPl estdo altamente corre-
lacionadas, sendo elas poténcia espectral de baixa frequéncia (ppi_1f_power),
poténcia espectral de alta frequéncia (ppi_hf_power) e a propria razdo entre elas
(ppi_1f_hf_ratio).

3. Caracteristicas Morfologicas: As caracteristicas de morfologia da onda de pulso,
média e desvio padrdao da amplitude e largura dos pulsos (morph_amp _mean norm,
morph_amp_std_norm, morph_width_mean norm, morph width_std_norm) poOS-
suem tanto correlacbées moderadas quando fortes entre si, indicando que a lar-
gura e amplitude do pulso estao correlacionadas.

4. Estatisticas do Sinal Bruto: As caracteristicas estatisticas basicas como a média
(ppg_mean_raw), mediana (ppg_median_raw) e desvio padrédo (ppg_std_raw) do
PPG mostram alta correlacao.
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A existéncia desses blocos de caracteristicas com alta correlagcdo impacta di-
retamente a etapa de selecéo de caracteristicas, pois idealmente o modelo deve ser
treinado com o minimo de redundancia para nao enviesa-lo e ter um consumo compu-
tacional desnecessario, mas ainda tendo o maior poder preditivo possivel.

5.2.1 Conexao com os Métodos de Selecao de Caracteristicas

A Tabela 5.2 apresenta os subconjuntos de caracteristicas selecionados pelos
métodos ANOVA F-test, Ml e RFE. A analise cruzada com o mapa de calor de corre-
lacdo permite uma interpretagdo mais profunda e rica desses resultados, permitindo
algumas analises, as quais sao discutidas abaixo.

Ao analisar a selecao de caracteristicas, conclui-se que nenhuma foi unanime-
mente escolhida pelos trés métodos. No entanto, pode-se analisar a alta relevancia
de métricas ligadas a variabilidade do pulso (PPI), com o desvio padréo do PPl sendo
selecionado tanto pelo ANOVA F-test quanto pelo RFE, ressaltando sua importancia.

» Como o RFE avalia as caracteristicas em conjunto, selecionou tanto o desvio
padrdo do PPl quanto o RMSSD do PPI. Conforme o mapa de calor, essas
duas métricas sao altamente correlacionadas. A escolha de ambas pelo RFE
sugere que, apesar da sobreposicao de informagao, cada uma contribui de forma
significativa para o desempenho do modelo.

» A amplitude da frequéncia dominante e APG minimo também foram seleciona-
das por dois dos trés métodos (Ml e RFE), indicando que multiplas fontes de
informacao, como variabilidade do pulso, frequéncia e aceleragédo do sinal séo
importantes para a detecgéo correta da Fibrilagao Atrial.

Cada método lida de alguma maneira diferente com as redundéancias e isso fica
claro quando comparamos os resultados do Ml com os do RFE para a selegcao de
caracteristicas de PPI.

A informagdo mutua, por ser um método de filtro univariado, analisa e avalia
independentemente cada caracteristica com relacao a classe alvo e podemos
ver que selecionou trés caracteristicas altamente correlacionadas (desvio padréo,
RMSSD e entropia amostral do PPI). Isso se da porque o MI analisa cada ca-
racteristica individualmente e como sao correlacionadas, logicamente cada uma
delas possui alta informagcdo mutua com a classe, ou seja, conclui-se que o Ml
ndo considera a redundancia entre elas.

+ Ja o Eliminacdo Recursiva de Caracteristica € um método de envelope (wrapper)
que avalia o desempenho de um modelo preditivo. Ou seja, ao selecionar o
desvio padrao e o RMSSD, mas nao selecionar a entropia amostral, conclui-se
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que ele foi capaz de analisar e detectar que a informacao contida na entropia ja
era representada pelas outras duas, permitindo entao a sua eliminagéao, visto que
€ uma informacgéo redundante.

O Ml foi o unico método que selecionou o numero de picos, a frequéncia domi-
nante e a taxa de cruzamento por zero, como pode-se ver pelo mapa de calor que
essas caracteristicas possuem baixa correlacdo com as principais caracteristicas
relacionadas a frequéncia cardiaca e morfologia (caracteristicas selecionadas
por todos os modelos), sugere-se de que o MI é capaz de capturar relagoes
nao-lineares, sendo capaz de encontrar informacdes Unicas ignoradas por outros
métodos.

O RFE selecionou o valor minimo de pletismograma de aceleracéo e desvio pa-
drao do PPG, que nao foram escolhidas pelos métodos de filtro, indicando que es-
sas caracteristicas podem nao ser as mais representativas individualmente, mas
contribuem significativamente para a performance do modelo preditivo quando
combinadas com as outras, trazendo, assim, informacdes que otimizam as fron-
teiras de decisao do classificador.

Conclui-se que a andlise combinada do mapa de calor e dos resultados de sele-

cao de caracteristica demonstra que ndo ha um conjunto exato de caracteristicas que
devem ser escolhidos e sim diferentes perspectivas e caminhos a serem seguidos. Os
métodos de filtro conseguem identificar caracteristicas que sao individualmente fortes,
mas podendo levar informacdes redundantes, ja o RFE, por analisar as interacoes
entre as caracteristicas consegue descartar informagdes redundantes, mantendo po-
tencialmente o conjunto de caracteristicas reduzido quando comparado com o0s outros
métodos.

Tabela 5.2 — Comparativo dos Métodos de Selecao de Caracteristicas

Método de Selecao N2 de Features Caracteristicas Selecionadas

ANOVA F-test 7 amplitude da frequéncia dominante,

média da amplitude do pulso, curtose,
VPG maximo, VPG minimo, APG
maximo e desvio padrao do PPI

Mutual Information (MI) 7 APG minimo, APG maximo, desvio

padrédo do APG, média do APG, VPG
maximo, a amplitude da frequéncia
dominante e curtose

RFE 6 APG minimo, média da largura do pulso,

desvio padrao do PPI, desvio padrao do
PPG, RMSSD do PPI e a amplitude da
frequéncia dominante
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Figura 5.3 — Mapa de calor da correlagéo de Pearson entre as caracteristicas extraidas.

5.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos
descritos na metodologia referenciando a parte de aprendizado de maquina. Primeira-
mente é abordada a abordagem classica, posteriormente progredindo para os modelos
de aprendizado profundo e concluindo com os resultados da otimizacao e tempos de
inferéncia para o sistema embarcado.

5.3.1 Resultados da Abordagem 1: Modelo Classico

Nesta secédo, os dados referentes aos classificadores MLP e Random Forest
foram avaliados, sendo que ainda foi utilizado o SMOTE junto do Random Forest em
uma tentativa de diminuir o impacto do desbalanceamento das classes observado no
conjunto de dados.

Na Tabela 5.3 sao disponibilizadas as métricas de performance para todas as
combinagbes testadas, permitindo uma comparagéao direta para a definicdo do modelo
de referéncia.

Ao se analisar os resultados apresentados na Tabela 5.3, observa-se que, dentre
os modelos MLP treinados, a selegdo de caracteristicas que apresentou melhor F1-
Score (0,56) foi o ANOVA F-Test. Porém, quando se analisa o modelo Random Forest
treinado com as caracteristicas que foram selecionadas pelo RFE e com o conjunto de
treinamento balanceado pelo SMOTE, observa-se que esta combinagdo de métodos
demonstrou superioridade consistentemente em todas as meétricas relevantes. Além de
alcancar um F1-Score de (0,58), acima do MLP com ANOVA F-TEST, demonstrando
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Tabela 5.3 — Resultados comparativos dos classificadores da abordagem classica. O
modelo Random Forest foi treinado com dados de treino balanceados via

SMOTE.

Modelo Método Acuracia AUC Precisao Sensibilidade F1

de

Selecao

ANOVA 0,7391 0,8518 0,4141 0,8519 0,5573
MLP F-Test

RFE 0,7349 0,8532 0,4082 0,8351 0,5484

Mi 0,7012 0,8348 0,3792 0,8635 0,5270
Random Forest RFE 0,8100 0,8661 0,4700 0,7700 0,5800

um melhor balanco entre precisdo (0,47) e uma alta sensibilidade (0,77), também
apresentou uma maior AUC (0,8661).

Com estes resultados, ha um indicativo robusto de que a arquitetura de ensem-
ble do Random Forest com o tratamento do desbalanceamento de classe (SMOTE)
combinada com o método de selecao multivariado RFE, foi a mais eficaz, de tal ma-
neira que esta arquitetura foi estabelecida como a referéncia da abordagem classica
para ser comparada e superada pelas arquiteturas de aprendizado profundo.

Os resultados que foram apresentados na Secéo 5.3.1 foram encontrados uti-
lizando o limiar de decisdo da classificacao padrao, 0,5, para classificar as saidas
probabilisticas dos modelos. No entanto, em problemas médicos que possuem classes
desbalanceadas, este limiar pode ndo ser o ponto 6timo de operacdo. Buscou-se aqui
entdo descobrir o limiar 6timo para esse modelo, sendo que um limiar muito baixo pode
aumentar a sensibilidade, enquanto que um alto tende a aumentar a precisao. Sendo
assim, encontrou-se um compromisso em que o F1-Score é maximizado, visto que
ele nada mais é que a média harménica entre ambas caracteristicas, através de uma
andlise de comportamento das métricas em func¢ao do limiar de decis&o. A Figura 5.4
ilustra esta analise para o modelo de referéncia (Random Forest com RFE), enquanto
a Figura 5.5 apresenta a mesma analise para o modelo MLP.

Através da analise de ambas as figuras percebe-se que o F1-Score maximo
para os modelos classico é alcancado com um limiar de decisao significativamente
inferior a 0,5. Ao utilizar este limiar otimizado, permite-se ajustar o modelo para um
ponto operacional mais eficaz para o problema de deteccao de FA, onde o equilibrio
entre a correta identificagdo dos casos positivos e a minimizagédo de falsos alarmes é
crucial.
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Figura 5.4 — Curvas de Precisdo, Sensibilidade e F1-Score em fung¢ao do limiar de
decisao para o modelo Random Forest. O limiar 6timo, que maximiza o
F1-Score, esta indicado pela linha vertical tracejada.
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Figura 5.5 — Curvas de Precisédo, Sensibilidade e F1-Score em func¢do do limiar de
decisao para o modelo MLP. A analise mostra o ponto de corte ideal para
maximizar o F1-Score, ajustando o modelo para seu melhor desempenho.

5.3.2 Resultados da abordagem 2: Modelo otimizado de aprendizagem profunda

com CNN

Durante a abordagem 2 investigou-se um modelo de aprendizado profundo utili-
zando uma CNN projetada para ter todas as camadas compativeis com as bibliotecas
disponiveis para funcionar no sistema embarcado em questdo deste estudo. Na Tabela
5.4 pode-se averiguar os resultados de performance do modelo no conjunto de teste.
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Neste caso, a avaliacao ja foi feita utilizando o limiar de decisdo 6timo que maximiza o
F1-Score.

Para se encontrar este limiar, utilizou-se da mesma estratégia descrita na se¢ao
anterior a Figura 5.6 demonstra que o F1-Score maximo (0,71) é alcangcado em um
ponto de corte de aproximadamente 0,44.

Tabela 5.4 — Resultados do classificador CNN (Abordagem 2) no conjunto de teste,
utilizando o limiar de decisdo otimizado (0,44).

Modelo Acuracia AUC Precisao Sensibilidade F1-Score
CNN 0,8700 0,9232 0,6200 0,8200 0,7100

Analise de Limiar para o Modelo CNN_Conv1D_2Channel_RAM_v1.keras
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Figura 5.6 — Curvas de Precisédo, Sensibilidade e F1-Score em func¢do do limiar de
decisao para o modelo CNN

5.3.3 Resultado da abordagem 3: Arquitetura Hibrida com CNN-LSTM

A Abordagem 3, utilizando uma arquitetura hibrida CNN-LSTM, foi investigada
para se estabelecer a referéncia como melhor performance tedrica, vista que a bibli-
oteca do microcontrolador em questdao nao suporta a parte LSTM. Diferentes artigos
utilizaram também essa arquitetura fortalecendo sua escolha como teto teérico de per-
formance (PETMEZAS et al., 2021) (KUDO et al., 2023). Os resultados deste modelo
séo apresentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Resultados do classificador hibrido CNN-LSTM (Abordagem 3) no con-
junto de teste, utilizando o limiar de deciséo otimizado (0,45).

Modelo Acuracia AUC Precisao Sensibilidade F1-Score
CNN-LSTM  0,8900 0,9343 0,6700 0,8400 0,7400
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De forma andloga as outras abordagens, a performance final do modelo também
foi otimizada através da calibracéo do limiar de decisdo. A Figura 5.7 mostra novamente
que o melhor limiar é diferente do padrao e que o valor que maximiza o F1-Score (0,74)
€ 0,45. Esta performance representa o limite superior de desempenho esperado para
a abordagem de aprendizado profundo neste estudo.

Andlise de Limiar para o Modelo CNN_LSTM_2Channel RAM_v1.keras
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Figura 5.7 — Curvas de Precisédo, Sensibilidade e F1-Score em func¢do do limiar de
decisdo para o modelo hibrido CNN-LSTM.

5.4 RESULTADOS DA OTIMIZAGAO DO MODELO PARA AMBIENTE EMBARCADO

Nesta se¢ao os resultados de otimizagdo do modelo de maior performance sao
analisados comparando tanto a conversao para float 16-bits e inteiro 8-bits. Embora
o CNN-LSTM seja incompativel com a biblioteca do microcontrolador utilizado, estes
resultados de quantizagdo sdo fundamentais para que seja feita a definicdo de qual
estratégia de quantizacao sera escolhida.

5.4.1 Analise da Quantizacao para Inteiros com 8-bits

A primeira técnica de otimizacao explorada foi a quantizacao pés treinamento
para inteiros de 8-bits e sequencialmente também fez-se a quantizacao para inteiros
de 8-bits juntamente do QAT. A Tabela 5.6 apresenta a comparacéo direta entre a
performance do modelo Keras original em com float 32-bits e sua versédo convertida
para TFLite com inteiro 8-bits sem e a Tabela 5.7 com QAT.

Os dados mostram que a quantizacao para inteiros de 8-bits sem QAT resultou
em uma perda de performance severa em todas as métricas, com AUC caindo 21% no
geral e a precisao caindo 45%, a sensibilidade caindo 64% e o F1-Score caindo 55%



80 Capitulo 5

Tabela 5.6 — Analise de Perda de Performance com Quantizagao INTS.

Métrica Modelo Original Modelo TFLite Analise da Perda
(float32) (int8)

AUC 0,934 0,7390 Queda de 19.5%

Precisédo (FA) 0,67 0,37 Queda de 30%

Sensibilidade (FA) 0,84 0,30 Queda de 54%

F1-Score (FA) 0,74 0,33 Queda de 41%

Tamanho do Arquivo ~168 KB ~59 KB Queda de 64.8%

Tabela 5.7 — Andlise de Perda de Performance com Quantizagdo QAT INTS.

Métrica Modelo Original Modelo TFLite Andlise da Perda
(float32) (int8)

AUC 0,934 0,8125 Queda de 12.15%

Precisao (FA) 0,67 0,58 Queda de 9%

Sensibilidade (FA) 0,84 0,13 Queda de 71%

F1-Score (FA) 0,74 0,21 Queda de 53%

Tamanho do Arquivo ~168 KB ~55 KB Queda de 67%

para a classificacdo de FA. Pode-se concluir entdo que o modelo agora s6 detecta 30%
dos casos existentes de presenca da FA e além disso sé acerta 37% desses casos
tornando invidvel a utilizagdo do modelo para fins praticos quando quantizado para
8-bits.

5.4.2 Analise da Conversao para ponto flutuante com 16-bits

Por outo lado, ao converter-se o0 modelo para TFLite utilizando a otimizacao
para ponto flutuante 16-bits ndo se observou degradacao significativa dos resultados
como pode ser visto na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Resultados da Otimizacao com Conversao para Float 16-bits.

Métrica Modelo Original Modelo TFLite Alteracao
(float32) (float16)

AUC (Teste) 0,934 0,923 Queda 1.1%

Precisao (FA) 0,67 0,66 Queda de 1%

Sensibilidade (FA) 0,84 0,71 Queda de 13%

F1-Score (FA) 0,74 0,69 Queda de 5%

Tamanho do Arquivo ~168 KB ~73 KB Queda de 56%

A conversao para ponto flutuante com 16-bits demonstrou ser a melhor opcéo
para embarcar o modelo sem precisar recorrer a muitos esforcos, apresentando uma
reducao de 88% do consumo de memodria flash, mas sem alterar a AUC, garantindo
entdo que o modelo ainda tem a mesma capacidade de distinguir as classes inde-
pendentemente do limiar escolhido e a F1-Score com perda de 5% demonstra que o
compromisso entre sensibilidade e precisdo ainda se mantém apesar de ter perdas
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na performance, mas garantindo que o modelo tenha boa capacidade de detectar a
presenca de FA e quando detecta, acerta na maioria das vezes.

5.5 RESULTADOS DA PERFORMANCE EMBARCADA

Para analisar e validar a viabilidade de utilizar o modelo estudado para deteccéo
de FA em um relégio inteligente, embarcou-se 0 modelo original com ponto flutuante
com 32-bits e a intencéo era a de também embarcar o modelo convertido para ponto
flutuante com 16-bits, no entanto, o microcontrolador escolhido (STM32L4R5ZI) nao
possui half-precision e por este motivo ndo foi possivel embarcar o modelo conver-
tido. A Tabela 5.9 resume as métricas de custo computacional observadas durante a
execugao.

Tabela 5.9 — Métricas de Performance do Modelo CNN (float 32-bits) no STM32L4R5ZI

Métrica Valor Observado
Clock do Sistema 120 MHz

Tempo Médio de Inferéncia (1000 amostras) 1279,50 ms
Desvio Padrao da Inferéncia 0,00074 ms
Contagem Média de Ciclos de Clock 153.539.899

Uso de Memodria Flash (Firmware Total) 156.63 KB

Uso de Memoéria RAM (Pico para Ativagoes) ~193 KB

A média do tempo de inferéncia de 1000 amostras no microcontrolador € de
1,27950 segundos, apesar de funcional, impossibilita a utilizagdo do modelo nessa
configuracédo (sem otimizagdes) em tempo real. Aqui pode-se perceber o custo com-
putacional de executar um modelo de aprendizado profundo com 12.1 milhdes de
operacdes de multiplicagao-adicao (MACC) em ponto flutuante em um Cortex-M4, ou
seja, para fazer uma unica inferéncia, o microcontrolador precisa executar 12.1 milhdes
de operagdes de multiplicagéo e adigdo. Apesar disso, pode-se observar a consisténcia
nos tempos medidos de inferéncia, visto que o desvio padrao é inferior a 1 microsse-
gundo, sendo entdo uma performance extremamente deterministica Este resultado de
referéncia € crucial, pois estabelece a necessidade de otimizagbes adicionais, para
aplicacdes que exijam laténcia menor ou monitoramento em tempo real mais frequente.
Para se utilizar esse modelo como esta, seria necessario fazer as inferéncias sempre
em janelas nao deslizantes ou deslizantes com passo maior que 1.28 segundos.

5.6 ANALISE COMPARATIVA E CONCLUSAO DOS RESULTADOS

Com os resultados de todas as abordagens consolidados, uma andlise compa-
rativa pode ser realizada. A capacidade de discriminagao geral de cada classificador
pode ser facilmente analisada através da comparagao das suas curvas ROC. A Figura
5.8 apresenta as curvas ROC para o modelo RF, CNN e CNN-LSTM, plotadas sobre o
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mesmo conjunto de teste. A area sob a curva (AUC), indicada na legenda, serve como
uma métrica agregada da performance em todos os limiares de decisao.

Curvas ROC Comparativas para Detecgao de FA

Taxa de Verdadeiros Positivos (Sensibilidade)

= Random Forest
CNN-LSTM

—— CNN

—=—- Referéncia (Aleatorio)

0'%.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos Positivos (1 - Especificidade)

Figura 5.8 — Comparativo das curvas ROC e seus respectivos valores de AUC para os
melhores modelos de cada abordagem no conjunto de teste.

Através da analise visual da Figura 5.8 ja fica evidente que os métodos de apren-
dizado profundo sao superiores ao RF, visto que as curvas ROC destes se posicionam
mais préximas ao canto superior esquerdo, o que indica um melhor equilibrio entre
alta sensibilidade e alta especificidade em comparacdo com o modelo de referéncia
classico.

A Tabela 5.10 resume numericamente a performance dos melhores modelos de
cada abordagem, todos eles sendo avaliados em seus respectivos limiares ja otimiza-
dos.

Primeiramente, observa-se que a Abordagem 2 (CNN), superou a referéncia
da abordagem classica em todas as métricas, alcancando um F1-Score de 0,71 em
comparagao com os 0,58 do Random Forest. Este resultado valida a hip6tese de que
um modelo de aprendizado profundo pode extrair representacdes mais eficazes do
sinal PPG do que as extraidas pela engenharia de caracteristicas manuais.
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Tabela 5.10 — Comparacao final de performance entre a referéncia e os modelos de
aprendizado profundo

Métrica Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem 3
(Referéncia Random (CNN) (CNN-LSTM)
Forest)
AUC 0,8661 0,9232 0,9343
Sensibilidade 0,7700 0,8200 0,8400
Precisao 0,4700 0,6200 0,6700
F1-Score 0,5800 0,7100 0,7400

Adicionalmente, a Abordagem 3 (CNN-LSTM) confirmou seu papel como um
teto de performance, demonstrando isso através de todas as métricas apresentando
melhores resultados. E importante ressaltar que o ganho de desempenho, no entanto,
foi moderado, o que talvez nao justifigue 0 aumento de custo computacional e a incom-
patibilidade com o ambiente do TFLite para microcontroladores para uma aplicagao
pratica, visto que seria necessario fazer uma implementacao propria.

Por ultimo, a avaliacdo do custo computacional do modelo CNN demonstrou
ter sua implementacao viavel em um sistema embarcado ao apresentar um tempo
de inferéncia médio e altamente estavel de 1.27950 segundos no microcontrolador
STM32L4R5ZI. Confirma-se que a execucao é possivel, no entanto, a laténcia invi-
abiliza aplicagbes de tempo real, motivando futuros trabalhos com otimizagdes de
quantizacao, caso esse seja o intuito.

Ao comparar com o estado da arte, observa-se que trabalhos como os de (TI-
SON et al., 2018) atingem acuréacias superiores (97%), porém utilizam arquiteturas
extremamente profundas ou processamento em nuvem ou dispositivos com maior po-
der computacional. A solugdo aqui proposta, embora apresente métricas ligeiramente
inferiores em nameros absolutos, destaca-se pela complexidade reduzida, viabilizando
a execucgao autbnoma dentro das restricoes severas de um microcontrolador, algo nao
enderecado pela maioria dos trabalhos de alta performance citados
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6 CONCLUSAO

Este trabalho abordou diferentes métodos para a deteccao de Fibrilagao Atrial,
que é uma arritmia cardiaca com sérios riscos a saude. Os métodos visavam ser uti-
lizados em tecnologias acessiveis e adequadas para monitoramento continuo, como
por exemplo os reldgios inteligentes. O foco da pesquisa foi no desenvolvimento e vali-
dacdo de uma metodologia para a criagdo de um modelo de aprendizado de maquina
otimizado que pudesse operar em sistemas embarcados com restricdo de hardware.
Através da utilizacao de sinais simulados de fotopletismografia (PPG), comparou-se
duas abordagens principais: a abordagem classica contando com engenharia de ca-
racteristicas e a utilizagdo de um modelo Random Forest, e 0 aprendizado de repre-
sentacao através das Redes Neurais Profundas (CNN e CNN-LSTM).

A principal contribuicdo do estudo se encontra na demonstracao de um modelo
CNN projetado com foco em eficiéncia computacional, oferecendo o compromisso en-
tre viabilidade de implementacao pratica e alta performance preditiva. O estudo validou
que, mesmo em um ambiente limitado, € possivel alcancar uma capacidade de discri-
minagao consistente para a FA, avangcando no campo de solu¢des de monitoramento
continuos para a area da saude e que sejam acessiveis.

6.1 RESPOSTA AOS OBJETIVOS ESPECIFICOS

A andlise dos resultados possibilita ndo apenas comparar as trés abordagens,
mas também validar diretamente os objetivos especificos propostos no inicio deste
trabalho.

1. Validacao da representatividade das caracteristicas de PPI para descrever a pre-
senca de FA: O primeiro objetivo especifico foi investigar se caracteristicas de
variabilidade do pulso (PPI), como o desvio padrao e RMSSD teriam alto poder
discriminativo. A analise de selecédo de caracteristicas (Secao 4.4.2) confirmou
esta hip6tese de maneira robusta. Tanto o ANOVA F-Test quanto o RFE sele-
cionaram caracteristicas relacionadas ao PPI, o que ressalta sua importancia
fundamental na detecgcéo da Fibrilagao Atrial, conforme pode ser visto na Tabela
5.2.

2. Superioridade da Aprendizagem de Representacédo: O segundo objetivo visava
confirmar se uma estratégia de aprendizado profundo teria uma performance
superior a da abordagem classica. Os resultados da Tabela 5.10 demonstram
que este objetivo foi alcancado. O modelo CNN (AUC de 0,9232) e 0 CNN-LSTM
(AUC de 0,9343) foram significativamente superiores ao modelo de referéncia
Random Forest (AUC de 0,8661), além de todas as outras métricas importantes,
as quais também apresentaram resultados superiores. Isso valida a capacidade
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do aprendizado profundo de aprender representacdes mais ricas diretamente do
sinal bruto do que a abordagem classica através de selecao manual de caracte-
risticas.

3. Viabilidade da Implementacdo Embarcada: O terceiro objetivo era investigar se
o modelo final manteria sua alta performance apés a otimizacao para um micro-
controlador de baixo custo. Os resultados da otimizagao para inteiros de 8-bits
demonstrou que, neste caso, ha um decréscimo na performance do modelo a
qual inviabiliza seu uso. No entanto, para a otimizacdo para ponto flutuante de
16-bits houve uma compresséao expressiva do modelo (-56%) com uma perda de
performance minima e aceitavel (0,69), como pode ser visto na Tabela 5.8. Este
resultado, combinado com a baixa laténcia e o consumo de meméria medidos no
microcontrolador (Tabela 5.9), confirma que o modelo CNN representa o melhor
compromisso entre alta performance preditiva e a viabilidade de implementacao
para a deteccéo de Fibrilacao Atrial em um dispositivo embarcado.

Ao se comparar os resultados com os analisados no Capitulo 3 na Tabela 3.1,
observa-se que, embora alguns trabalhos apresentem métricas de acuracia ou preci-
sao0 superiores aos encontrados neste trabalho, como 97%, eles utilizaram modelos
complexos e nao foram embarcados. A principal contribuicdo deste trabalho estd em
alcancar uma performance de discriminagéo elevada (AUC > 0,92) com um modelo
CNN capaz de fazer inferéncias em aproximadamente 1.28 segundos. Conclui-se que
esta dissertacdo avanca no campo ao apresentar uma solugao viavel e simples para o
monitoramento continuo da presenca de Fibrilagdo Atrial.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Com a validacao da arquitetura do modelo utilizando uma CNN para a tarefa de
deteccao de Fibrilagao Atrial em um sistema embarcado, este estudo avanca na utili-
zacao de modelos simples e de facil acesso para serem embarcados em dispositivos
eletrénicos, como reldgios inteligentes. Para utilizacao pratica deste modelo, necessita-
se, no entanto, que mais estudos sejam realizados, n&o se restringindo somente no
aprimoramento da performance do modelo quando utilizando otimizagbes, como a
conversao para float com 16-bits. Deve-se explorar também tépicos como robustez
a artefatos de movimento, robustez a ruidos e melhoria de performance quando utili-
zando modelos mais otimizados. Os tdpicos a seguir detalham as principais direcdes
para o avanco do projeto.

1. Investigar impacto de artefatos de movimento no modelo desenvolvido. A ferra-
menta utilizada para gerar os dados simulados apresenta também a opgéo de
gerar alguns tipos de artefato de movimento, entao a partir dela, seria preciso
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gerar mais dados para que investigue métodos de contornar a presenca dos
artefatos, seja através do retreinamento do modelo CNN ou através da criagao
de outro algoritmo de aprendizado de maquina para somente detectar os sinais
com presenca de artefato para que sejam descartados, como feito por (ALIAMIRI;
SHEN, 2018).

2. Analise de outros tamanhos para as janelas para identificar se o tempo de infe-
réncia poderia diminuir. Para isto seria necessario a utilizagdo de um computador
com GPU de maior poder computacional, visto que neste estudo somente janelas
de 10 segundos foram consideras, pois janelas muito grandes ou muito pequenas
impactavam diretamente o treinamento, ou por aumentar muito o tamanho dos
dados para ser processados em uma unica afericdo ou por aumentar muito a
quantidade de dados para serem treinados.

3. Avaliagdo da reducao da taxa de amostragem: Investigar o impacto da redugéo
da frequéncia de aquisi¢cao na acuracia do modelo. Embora este trabalho tenha
mantido 100Hz para preservar a integridade morfolégica fina necessaria para
a CNN, uma taxa menor além de possibilitar um treinamento mais rapido, visto
que diminuiria a quantidade de dados a ser tratada e utilizada no treinamento,
reduziria também drasticamente o consumo energético e memoaria, sendo vital
avaliar se a perda de resolugao morfoldégica compromete a deteccao da FA.

4. Analise de Consumo Energético: Realizar a medigéo direta do consumo de ener-
gia durante a inferéncia no microcontrolador. Embora o tempo de inferéncia e
uso de meméria tenham sido validados, a autonomia da bateria € critica para
dispositivos embarcados, sendo necessario quantificar o impacto da execugao
continua do modelo na vida util do dispositivo.

5. Executar experimentos com pacientes reais fazendo a aquisi¢do dos dados atra-
vés de um PPG a ser utilizado em reldgio inteligente.
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