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Resumo

Atualmente, a doenca cardiovascular é a principal causa de mortalidade em ambos 0s sexo,
afetando maioritariamente os paises industrializados. De entre todas as doengas cardiovasculares
destaca-se inclusivamente, a Doenca Arterial Coronaria. Por se tratar de uma doenga fortemente
associada a inimeros fatores de risco, ao longo das Ultimas décadas foram desenvolvidos modelos
de estimativa do risco cardiovascular com base nestes. No entanto, estudos realizados identificam
algumas limitagGes no uso destas ferramentas, revelando a necessidade de se investigar técnicas
ou biomarcadores adicionais para melhorar as estimativas do risco cardiovascular. Recentemente
na literatura cientifica, identificou-se uma possivel relacéo entre os pardmetros do sinal voz e a
doenca coronéria aterosclerdtica. De facto, a anélise acUstica € uma ferramenta eficaz, ndo
invasiva e de facil aplicacdo para realizar avaliacGes objetivas da fungédo vocal. Deste modo, a
presente dissertacdo de mestrado tem como objetivo avaliar o potencial da analise da voz em
identificar padrdes acusticos associados a doenga coronéria, através da recolha de sinais de voz
de pacientes diagnosticados com patologia cardiaca e de individuos saudaveis. Desenvolveu-se
uma base de dados constituida pelas gravacdes de voz e registo de informacdes clinicas recolhidas
de um total de 76 participantes. Tendo em conta os avancos tecnol6gicos da Inteligéncia Artificial
e 0 sucesso das suas técnicas na area da medicina, para 0 processamento e analise dos dados
recolhidos utilizou-se a técnica de deep learning devido a sua capacidade em identificar padroes
e discriminar dados. Foram desenvolvidos diferentes modelos com base nas duas abordagens para
a realizacdo da analise acUstica. No geral, os resultados obtidos foram satisfatérios para os
diferentes dados recolhidos, inclusivamente com desempenhos de 70% a 88% de exatiddo na

classificagdo por parte dos modelos desenvolvidos.

Palavras-Chave: Doenca Arterial Coronaria; Analise Acustica; Redes Neuronais Profundas.






Abstract

Actually, cardiovascular disease is the main cause of mortality in both genders, affecting mostly
industrialized countries. Among all cardiovascular diseases, Coronary Artery Disease stands out
particularly. Because it is a disease strongly associated with numerous risk factors, over the past
few decades models of cardiovascular risk estimation based on these have been developed.
However, studies carried out identify some limitations in the use of these tools, recognizing the
need to investigate additional techniques or biomarkers to improve estimates of cardiovascular
risk. Recently in the scientific literature, a possible relationship between the parameters of the
voice signal and atherosclerotic coronary disease has been identified. In fact, acoustic analysis is
an effective, non-invasive and easy to apply tool for performing objective assessments of vocal
function. Thus, the present master's thesis aims to evaluate the potential of voice analysis in
identifying acoustic patterns associated with coronary disease, through the collection of voice
signals from patients diagnosed with cardiac pathology and from healthy individuals. A database
was developed consisting of voice recordings and registration of clinical information collected
from a total of 76 participants. Taking into account the technological advances of Atrtificial
Intelligence and the success of it’s techniques in the field of medicine, the deep learning technique
was used for the processing and analysis of the collected data due to its ability to identify patterns
and discriminate data. Different models have been developed based on two approaches for
performing acoustic analysis. In general, the results obtained were satisfactory for the different
data collected, including performances of 70% to 88% of accuracy in the classification by the

models developed.

Key-words: Coronary Artery Disease; Acoustic Analysis; Deep Neural Networks.
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Capfmlo

Introducao

Os modelos de analise baseados no sinal de voz tém um forte potencial de demonstrar serem uma
ferramenta tecnol6gica eficaz na detecdo de uma ampla gama de estados de salde em conjunto
com 0s recentes avangos nos sistemas de computacao através da inteligéncia artificial [1]. Assim,
este capitulo tem como objetivo fornecer uma visdo geral sobre o tema subjacente ao
desenvolvimento desta dissertagdo ap6s um enquadramento do mesmo, bem como as motivacgdes

e 0s principais objetivos e por ultimo, apresentacao da organizagdo do presente documento.

1.1. Engquadramento

Baseada no processamento digital de sinal, a andlise acustica da voz é uma técnica ndo
invasiva para avaliacdo da qualidade vocal. Por este motivo, trata-se de uma ferramenta eficaz e
eficiente na pratica clinica dado que esta auxilia no diagnostico objetivo de distirbios da voz,
identifica alteracBes na funcdo vocal, avalia tratamentos cirdrgicos e farmacologicos e ainda,
processos de reabilitacdo [2], [3].

Para além disto, diversos estudos tém sido realizados nos quais identificaram caracteristicas
do sinal voz que estdo associadas a diversas entidades patoldgicas incluindo, por exemplo, a
perturbacdo do espectro do autismo e a doenga de Parkinson, entre outros distirbios neurol6gicos
[4]-[6]. Adicionalmente, um estudo recentemente desenvolvido sugere uma possivel relagdo entre
os parametros do sinal voz e a Doencga Arterial Coronéria (DAC), conhecida também como
doenca coronaria aterosclerotica [7].

Atualmente, sabe-se que a doenca cardiovascular é a principal causa de morte nos paises
industrializados afetando frequentemente individuos com idade superior a 65 anos, quer do sexo
masculino, quer do sexo feminino [8], [9]. De entre todas as doencas cardiovasculares, a DAC é
a principal causa de mortalidade em ambos os sexos, correspondendo a 12% de todas as mortes
em todo 0 mundo no ano de 2004 [10].

Existem diversos fatores de risco associados a esta patologia, dos quais se destacam: a

dislipidemia, o tabagismao, a hipertensado arterial e ainda, a diabetes mellitus. Estes sdo comumente



usados para a avaliacdo do risco cardiovascular com recurso a determinadas ferramentas, como
por exemplo, 0 modelo europeu de avaliagdo sistematica do risco coronario (SCORE) [11]. No
entanto, alguns estudos demonstraram que a utilizacdo destas ferramentas é pouco eficaz em
determinados grupos particulares de pacientes, existindo mesmo a necessidade de se realizarem
estudos que avaliem prospectivamente 0 uso destas ferramentas na prevencdo de eventos
cardiovasculares [11], [12]. Assim, seria Gtil procurar outro tipo de testes ou técnicas adicionais
para melhorar a estimativa do risco cardiovascular, através da inclusdo de biomarcadores
adicionais. Na verdade, cada vez mais o uso da tecnologia tem o poder de revolucionar a prestacao
de cuidados de saude ao identificar, por exemplo, patologia cardiaca antes que as suas
manifestacdes clinicas se tornem evidentes [13], [14]. A evolucdo tecnoldgica tem proporcionado
grandes avancos em diversas areas, incluindo na medicina, onde se utilizam cada vez mais
inimeras técnicas da Inteligéncia Artificial (1A).

Por exemplo, a abordagem baseada em deep learning tem sido responsavel por grandes
avangos em areas como por exemplo, o reconhecimento da voz [15], [16], areas onde o0s
investigadores da IA tém lutado nos Gltimos anos para ultrapassar alguns desafios inicialmente
encontrados. E uma das técnicas implementadas pela IA mais utilizada atualmente, de Gltima
geracdo e no geral, as arquiteturas de deep learning resultam de Redes Neuronais Artificiais
(RNA) de multiplas camadas com modelos de neurénios nao lineares [1], [17]. A sua aplicagdo
na area da medicina tem alcancado particular destaque ao permitir o desenvolvimento de
algoritmos, que auxiliam na discriminacdo de dados, identificagdo de padrbes e de outras
informacdes importantes [18], muitas das vezes sem ser necessario proceder a uma extracéo
explicita de features. A classificacdo e detecdo automatica de lesdes da pele [19] e de patologias,
como a retinopatia diabética [20]; detecdo de imprecisdes em sinais de eletroencefalograma
(EEG) [17]; e ainda, avaliagdo automética da doenga de Parkinson através da analise acustica
[21], sdo apenas alguns exemplos que demostram a aplicabilidade desta técnica na érea da

medicina.

1.2. Motivacgéao

Segundo a Organizacdo Mundial de Satude (OMS), as Doengas Cardiovasculares (DCV) sdo
consideradas como a causa n° 1 de mortalidade em todo mundo. Estima-se que, no ano de 2016,
cerca de 17,9 milhdes de pessoas morreram de causa cardiovascular, o que representa cerca de
31% da mortalidade global [22]. Com base nestes dados, é de extrema importancia identificar
individuos que apresentam elevado risco de desenvolver uma doenga cardiovascular por forma a
garantir que estes recebam o mais rapido possivel o tratamento e monitorizacdo adequada com

intuito de prevenir eventuais situacGes fatais prematuras.
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Como ja foi referido, a analise acUstica é uma técnica Util na avaliagdo de uma infinidade de
condicBes de salde, uma vez que pequenas alteracbes no estado fisico e mental de um individuo
podem afetar a sua capacidade de controlar o aparelho vocal de uma forma subconsciente,
podendo estas alteracBes nas carateristicas acuUsticas do sinal de voz serem facilmente
mensuraveis e analisadas [1]. Por este motivo, este método de diagndstico tem sido amplamente
utilizado e testado em diversas patologias destacando-se nomeadamente, um estudo desenvolvido
muito recentemente por um conjunto de investigadores no qual analisaram o sinal de voz de
pacientes com e sem diagndstico de patologia cardiaca, verificando inclusive que existiam
diferencas com significado estatistico entre os dois grupos relativamente as carateristicas
acusticas analisadas [7].

Considerando este facto e em conjunto com as limitagfes apresentadas pelos investigadores
do estudo anterior, como a necessidade de se realizarem estudos adicionais noutros idiomas para
além do Inglés e ainda, a procura de novas técnicas que permitam melhorar a estimativa do risco
cardiovascular para prevenir a mortalidade associada as doencas cardiovasculares, foram alguns

dos fatores que despertaram o interesse em desenvolver o presente trabalho.

1.3. Formulacédo de Hipdteses

No seguimento das motivacOes anteriormente apresentadas e pelas revindicagdes expostas
no estudo de Maor et al [7] coloca-se a seguinte hip6tese de investigacdo (H1), se “E possivel
identificar padroes de patologia cardiaca utilizando a analise aciistica do sinal de voz?”.

Em caso afirmativo, € possivel colocar hip6teses adicionais segundo diversas perspetivas,

nomeadamente:
1. Na perspetiva clinica:

H2. “A severidade da patologia pode ser estimada?”

H3. “E possivel uma anélise diferencial?”
2. Na perspetiva de engenharia:

H4. “Que modelo matematico permite distinguir os casos patolégicos?”
H5. “Que modelo matematico traduz a evolucédo da patologia?”
H6. “Quais as caracteristicas do sinal de voz que melhor caracterizam a presenca da

patologia?”’
3. Na perspetiva linguistica:

H7. “O portugués europeu tem um comportamento idéntico ao inglés, para o qual ja

existem resultados?”




H8. “Quais as caracteristicas linguisticas que melhor traduzem a presenca de

patologia?”

1.4. Objetivos

Na sequéncia das hipdteses de investigacdo acima mencionadas considera-se gque este estudo
apresenta trés objetivos principais:

Ol1. Confirmar o potencial da andlise da voz relativamente a possibilidade de se
identificarem padrdes acusticos associados a patologia cardiaca em individuos falantes do
Portugués Europeu;

02. Desenvolver uma base de dados de voz contendo registos de individuos com patologia
cardiaca ja diagnosticada;

03. Desenvolver um algoritmo para analise dos dados de voz recolhidos com recurso as
técnicas de deep learning, tendo em conta sucesso das técnicas da IA em varios campos,
inclusivamente no desenvolvimento de algoritmos que sejam capazes de identificar padrfes e

discriminar dados [18].

1.5. Estrutura da dissertacao

O presente trabalho esta organizado num total de seis capitulos sendo que o presente, € 0
primeiro onde se realiza uma pequena introdugdo ao tema e ao trabalho desenvolvido.

No segundo capitulo faz-se um levantamento dos conceitos tedricos mais importantes
relacionados com as doengas cardiovasculares, nomeadamente a DAC e ainda, sobre a anélise
acustica.

No capitulo trés é realizada a descricdo de toda a metodologia adotada neste estudo
incluindo, a caraterizacdo da amostra e o procedimento implementado para a aquisi¢do dos dados
pretendidos. Para além disto, é realizada uma breve descricdo sobre o software utilizado para a
andlise acustica dos dados recolhidos bem como, os conceitos tedricos fundamentais para o
desenvolvimento do algoritmo com recurso a técnica de deep learning.

No capitulo quatro encontram-se descritos todos 0s passos para a implementacdo dos
algoritmos desenvolvidos e propostos para o tratamento de dados deste estudo.

De seguida, no capitulo cinco sdo apresentados todos os resultados obtidos por parte dos
modelos desenvolvidos, bem como a discusséo e compara¢do dos mesmos.

Por ultimo, no sexto e Gltimo capitulo, estdo descritas as principais conclusdes retiradas da
dissertacdo e ainda, sdo apresentadas algumas perspetivas futuras que visam ultrapassar barreiras

e limitacGes encontradas para investigacdes e projetos futuros.
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cupvte 2.

Capitulo

Conceitos Basicos

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos tedricos associados as tematicas debatidas
neste trabalho fazendo-se um enguadramento mais profundo e procurando apresentar uma
perspetiva mais detalhada do problema para delinear melhor os objetivos. Na sec¢do 2.1 é
apresentada a problematica da doenca arterial coronaria, debatendo os fatores de riscos associados
e 0s problemas associados aos modelos de prevencdo priméria para a estimativa do risco
cardiovascular. Na secc¢do 2.2 é explorada a tematica da analise acustica do sinal de voz e por
altimo, na seccéo 2.3 é realizada o estado da arte da utilizacdo desta técnica.

2.1. Doenca Arterial Coronaria

As complicacdes decorrentes das DCV sdo a primeira causa de morbilidade e mortalidade
em todo o mundo, no entanto tém-se verificado uma diminuicdo no que diz respeito a taxa de
mortalidade devido em grande parte & intervencdo precoce com recurso a angiografia e as terapias
farmacoldgicas. Ainda assim, verifica-se que a prevaléncia dos fatores de risco associados a
patologia permanecem excessivamente altos na populagéo [23].

Segundo o Servi¢o Nacional de Satude em Portugal, cerca de 35 mil portugueses morrem
anualmente por DCV, considerando ainda que estas poderiam ter sido evitadas com uma mudanca
simples nos habitos alimentares [24]. Efetivamente no que toca a taxa de mortalidade por DCV
em Portugal, para além desta ter diminuido nas Ultimas décadas, os dados mais recentes indicam
que estes sdo bastante semelhantes aos observados por exemplo, na Europa Ocidental e na
América do Norte [25].

De entre as doencas cardiovasculares, a DAC é a principal causa de mortes em ambos 0s
sexos, correspondendo a 12% de todas as mortes em todo o mundo no ano de 2004. Ainda assim,
segundo os dados da Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD), é
importante referir que a mortalidade por DAC também tem diminuido substancialmente nas
Gltimas décadas [8], [10], [25].

Esta condig¢do grave do coragdo, também denominada por “doenca Coronaria” ou até

“Doenga Coronaria Isquémica”, esta fortemente associada a presenca de aterosclerose nas artérias



que suprem o miocéardio, sendo este o processo fisiopatoldgico subjacente mais comum e que é
facilmente identificado com recurso & imagiologia médica, como a angiografia coronaria. No
entanto, tem-se verificado que a inflamacdao das artérias coronarias também desempenha um papel
crucial no desenvolvimento desta patologia [10], [26], [27].

Geralmente os pacientes com suspeita de DAC sdo avaliados através do eletrocardiograma
(ECG) e, em casos positivos, é recomendavel a realizacdo de exames adicionais para avaliacdo
da extensdo e grau de oclusdo corondria utilizando por exemplo, a angiografia coronaria por
Tomografia Computorizada (angio-TC). Adicionalmente, a angio-TC podera também ser
determinante no diagndstico da patologia em estadios iniciais [28].

Através da utilizagdo da angio-TC, é possivel realizar um diagnostico preciso da doenca
coronaria, nomeadamente com recurso ao sistema de classificagdo CAD-RADS (Coronary Artery
Disease Reporting and Data System). Este sistema foi desenvolvido com base em dados
cientificos, na experiéncia de profissionais especializados em imagem cardiaca e ainda, em
conjunto com sociedades da area da cardiologia e radiologia. E importante adotar uma
terminologia padrdo para os relatérios com os resultados da angio-TC para diminuir a
variabilidade de conceitos entre os profissionais e, adicionalmente, revela-se ainda importante
para a investigacao, bem como na melhoria da comunicagao entre os profissionais de satde e dos
cuidados aos doentes com diagndstico de DAC [29].

A classificagdo CAD-RADS é constituida por seis categorias, variando numa escala entre 0,
caraterizada pela auséncia de aterosclerose, até a escala 5 quando é revelada uma oclusdo
coronéria total. Tal como é possivel analisar na tabela 2.1, as diferentes categorias da classificagcdo
CAD-RADS estdo diretamente relacionadas quanto a gravidade de estenose, identificada através

da anélise do achado imagiol6gico clinicamente mais relevante [29].

Tabela 2.1: Sistema de classificagdo CAD-RADS.

Categorias CAD-RADS  Grau de estenose corondria Interpretagdo clinica
0 0% (sem estenose) Auséncia de DAC
1 1-24% DAC ndo obstrutiva minima
2 25— 49% DAC néo obstrutiva leve
3 50 — 69% Estenose moderada

(A) 70 - 99%

4 (B) principal esquerda> 50% ou S Savaa
doenca obstrutiva trivascular
(70%)
5 100% (ocluséo total) Oclusdo coronaria total
I . DA rutiva nao deve ser
N Estudo ndo diagnosticavel S EEINEID R

excluida
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A tabela 2.1 apresenta todas as categorias deste sistema de classificagdo para casos em que
existem queixas de dor toracica estavel, mas existe uma outra tabela para os casos que se verifique
dor toracica aguda. Para além das categorias CAD-RADS apresentadas na tabela 2.1, estas podem
ser ainda complementadas por outros modificadores adicionais, destacando-se: o modificador
‘N’, que indica a impossibilidade de existir um diagnostico preciso; o modificador ‘S’ e ‘G’
guando sdo identificados no sistema coronario a presenca de stents e excertos, respetivamente; e
ainda, o modificador ‘V’ para assinalar a existéncia de placa vulneravel. Este ultimo deve ser
utilizado quando uma placa coronaria apresentar duas ou mais carateristicas de alto risco (placa
com baixa atenuacdo, remodelacdo positiva e calcificacdo irregular). Uma particularidade face ao
primeiro modificador anteriormente apresentado (N), este pode também representar uma
categoria da classificagdo CAD-RADS para além de ser usado como um simples modificador.
Considera-se a categoria CAD-RADS N quando é necessaria uma avaliacdo adicional para
orientacdo do tratamento, dado que os segmentos ndo sdo totalmente interpretaveis, quer para um
paciente sem estenose (0%), com estenose minima (1 a 24%) ou leve (25 a 49%). No entanto, em
situacBes em que a presenca de estenose € moderada a grave, a estenose mais elevada deve ser
classificada além do modificador N [29].

Sabe-se que dada a ocorréncia de uma sindrome coronaria aguda, esta rapidamente se
transforma numa situacdo fatal e por outro lado, os riscos de recorréncia de entre os sobreviventes
destas sindromes sdo bastantes elevados. Tendo em conta estes dois aspetos, é facil de
compreender a extrema importancia da prevencao destes eventos através de intervencdes, quer ao
nivel individual, quer ao nivel populacional [27]. Por este motivo, é fundamental o conhecimento
do processo fisiopatoldgico desta patologia bem como, os fatores de risco associados e ainda,
analisar quais os principais métodos aplicados quer na prevencédo, quer no diagnostico precoce

desta grave condicao do coracéo.
2.1.1. Fisiopatologia

Os mecanismos que influenciam o desenvolvimento da aterosclerose tém sido investigados
desde muito cedo. Pensa-se que este processo complexo, inicia-se com a disfuncdo das células
endoteliais que revestem as artérias coronarias (0s vasos sanguineos que fornecem o oxigénio e
0s nutrientes ao coracdo). Quando isto ocorre, as células endoteliais deixam de ser capazes de
regular adequadamente o ténus vascular devido por exemplo, ao LDL elevado e modificado, aos
radicais livres provocados pelo tabagismo, hipertensdo e por muitos outros fatores de risco. Desta
forma, formam-se as chamadas lesGes ateroscleréticas que se infiltram progressivamente nas
paredes dos vasos provocando uma resposta inflamatéria. Estas lesbes correspondem a
espessamentos focais assimétricos da camada mais interna da artéria e resultam da acumulagéo

de células, elementos do tecido conectivo, lipidos e outros detritos [26], [27], [30].




Para além disto, neste processo também se encontram envolvidos mediadores pro-
inflamatdrios como as citocinas, que promovem a formacdo de lesGes e até, em alguns casos, a
prépria rutura da placa aterosclerética como se pode observar na figura 2.1. Isto acontece, porque
as citocinas provocam determinadas respostas como a indu¢do de moléculas de adesdo, 0 aumento
do stress oxidativo e ainda, a diminui¢do da producdo do oxido nitrico sendo que estas, por sua
vez, estimulam o préprio desenvolvimento da aterosclerose [31].

Este processo que explica o desenvolvimento da doenca aterosclerdtica, é resultante da
hipotese inflamatoria proposta desde os meados da década de 90, no qual é evidente a forte relagdo

entre a aterosclerose e os diversos fatores de riscos associados [27], [32].

Vaso sanguineo - artéria

Formacao de placas no interior
da artéria

Crescimento de placas, num endotélio
lesado

Rutura da placa

Coagulo sanguineo
que limita o fluxo

Figura 2.1: Formac&o da placa aterosclerética. Adaptado de [33].

2.1.2. Fatores de risco

Nas Ultimas décadas tém sido realizados diversos estudos com intuito de se identificar quais
os fatores de risco associados as doencas cardiovasculares, nomeadamente a doenca coronaria
aterosclerotica. Destes destacam-se grandes estudos de coorte como, Multiple Risk Factor
Intervention Trial (MRFIT) e Framingham Heart Study.

Através de uma analise conjunta entre estes ultimos estudos de coorte e ainda, o Chicago
Heart Association Detection Project in Industry, foram analisados um total de 390 000
participantes durante um follow up de 21 a 30 anos. Com o objetivo de determinar a frequéncia

de exposicdo aos fatores de risco desta patologia, verificou-se que cerca de 87% a 100% dos
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participantes com DAC fatal tinham pelo menos um fator de risco associado. No entanto, esta
avaliacdo nestes trés estudos de coorte anteriormente mencionados teve apenas em consideracao
0s seguintes fatores de risco: valores de colesterol total superiores a 240 mg/dl; pressdo arterial
sistdlica superior a 140 mmHg; pressao arterial diastdlica superior a 90 mmHg, tabagismo e por
altimo, diabetes mellitus [34]. E importante referir o grande interesse na realizacio deste tipo de
estudos, uma vez que estes permitem o célculo direto de medidas de risco e demonstram a relacéo
temporal entre a exposi¢do e a patologia em causa [35].

Ainda na década de 90, foram realizados diversos ensaios clinicos internacionais
randomizados e através de uma andlise realizada por Khot et al. [36] identificaram que 80% a
90% dos individuos com diagndstico de DAC envolvidos nos ensaios apresentavam determinados
fatores de risco convencionais: tabagismo, hipertensao, dislipidemia e diabetes mellitus.

Relativamente a diabetes mellitus acredita-se que as alteracGes metabolicas que ocorrem,
nomeadamente a glicdlise generalizada das proteinas e a resisténcia a insulina, sdo fatores
importantes no aparecimento da aterosclerose difusa e acentuada nos vasos coronarios, como as
artérias de médio e pequeno calibre. Por outro lado, alguns estudos comprovaram a influéncia das
hiperlipidemias no desenvolvimento da aterosclerose, sendo que isto pode estar relacionado em
alguns casos com alteracGes genéticas e em outros, devido aos habitos alimentares (por exemplo,
pela ingestdo excessiva de gorduras animais). No que diz respeito ao tabagismo, sabe-se que esta
relacionado com o desenvolvimento de vérias formas clinicas de DAC e aterosclerose difusa em
ambos 0s sexos [37]. Por dltimo, quer a pressdo arterial sistdlica e a diastélica encontram-se
relacionada positivamente com a DAC. Porém, por se tratar de um fator de risco modificavel,
com a intervencdo farmacoldgica € possivel reduzir sindromes coronérias com a diminuic¢do da
hipertensdo arterial. Ademais, o colesterol e os triglicéridos também apresentam algum risco a
populacdo passiveis de intervencao terapéutica [38].

Para além destes fatores de risco, destacam-se ainda os fatores de risco ndo modificaveis,
isto €, fatores que ndo sdo passiveis de qualquer intervencéo terapéutica direta, destacando-se 0s
seguintes fatores: a idade, o género, a histdria pessoal e/ou familiar e a etnia [38].

A idade é o fator de risco com particular interesse por se tratar de um forte preditor de um
possivel evento cardiovascular fatal. No entanto, em algumas situagdes é dificil perceber qual o
verdadeiro processo que tera desencadeado esta patologia. Por outra palavras, é dificil discriminar
se é devido ao envelhecimento da pessoa verificando-se por exemplo, alteragdes vasculares
degenerativas ou, se é por causa do processo aterosclerético relacionado com a propria idade.
Adicionalmente, a idade é fortemente associada ao aumento da comorbidade [38]. Relativamente
ao género sabe-se nomeadamente que, a menopausa € um importante fator de risco para 0 sexo
feminino, isto porque as alteragdes hormonais e fisioldgicas como por exemplo, a privacdo do
estrogenio, sdo fatores que afetam e agravam o processo aterosclerético nas mulheres pés-

menopausa [39].




Apesar da identificagdo de todos estes fatores de risco, tém sido realizadas diversas pesquisas
nos Ultimos anos com o objetivo de se identificar novos marcadores para o risco cardiovascular
destacando-se, em particular, os biomarcadores genéticos [38].

A identificacdo dos fatores de risco (tabela 2.2) tem particular importancia, na medida em
gue estes apos serem estabelecidos, sdo incorporados nos diversos modelos para calculo do risco

cardiovascular que irdo ser discutidos ja de seguida.

Tabela 2.2: Fatores de risco cardiovasculares segundo Rupert (2012).

Fatores de Risco Cardiovasculares

Idade

Género

Classicos Ndo Modificaveis — =
Histdria pessoal e/ou familiar

Etnia

Hipertensdo Arterial

Classicos Modificaveis Colesterol

Diabetes mellitus

Proteina C-reativa (PCR)

Biomarcadores Genéticos
Novos

Marcadores bioquimicos: microalbumindria, cistatina C, 4cido
drico e homocisteina

Assim, a identificagdo de alguns fatores de risco sdo de extrema importancia para a estratificacdo
do risco, sendo que alguns destes (fatores de risco modificaveis) ainda apresentam o beneficio
adicional de poderem ser combatidos com recurso a uma determinada intervencdo terapéutica
[38].

2.1.3. Avaliacao do Risco Cardiovascular

A prevencdo de qualquer doenca cardiovascular deve ser valorizada e implementada,
independentemente do nivel socioecondmico e dos cuidados de salde disponibilizados a
populacdo. Acredita-se que deve ser adotada uma abordagem sistematica no que toca ao rastreio
das DCV, nomeadamente, para a avaliagdo do risco cardiovascular. Por outras palavras, deve ser
realizada um programa de triagem na populacdo em geral, mas especialmente nos subgrupos
direcionados como por exemplo, individuos com histéria familiar de doenca cardiovascular
prematura gue apresentam um risco muito elevado [12].

O risco cardiovascular global resulta do risco que é determinado pela presenca e interacao
de todos os fatores de risco num individuo. E de extrema importéancia realizar o céalculo do risco

cardiovascular global para se identificar os individuos que apresentem riscos consideraveis e que
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devem receber tratamento como uma medida de prevencdo da doenca cardiovascular e ate,
definir-se qual a melhor terapéutica a ser aplicada. Como resultado da prevencdo primaria da
doenca cardiovascular, este calculo deve acontecer na presenca de um individuo no qual estd em
risco de desenvolver doenca aterosclerética, ou seja, individuos que apresentam diversos fatores
de risco, mas que ainda ndo existe um diagnoéstico estabelecido da doenca. Para além disto, nos
individuos em que j& é conhecido o risco e este é elevado, o céalculo do risco é por sua vez utilizado
para avaliar o beneficio das intervencgdes terapéuticas adotadas através da comparacdo de um valor
obtido antes da intervencdo terapéutica com um outro valor obtido apés o tratamento [40].

Assim, foram desenvolvidas diversas escalas ou modelos que permitem avaliar o risco
cardiovascular global, como por exemplo a escala de Framingham e SCORE (Systematic
COronary Risk Evaluation). Com recurso & identificagdo simultanea de vérios fatores de risco
anteriormente discutidos, estes instrumentos possibilitam o calculo do risco de um determinado
individuo em quest&o. Independentemente do grau de gravidade do risco calculado, estes modelos
sdo importantes porque motivam as populagdes a alterar os seus comportamentos de risco apés a
tomada de consciéncia das implicagdes que acarreta ter ou apresentar um determinado risco
cardiovascular. Isto poderd desencadear uma melhor adesdo as intervencOes terapéuticas
estabelecidas, bem como serem definidos intervalos especificos para uma vigilancia terapéutica
[40].

O modelo de risco mais utilizado na Europa é 0 SCORE, desenvolvido por vérias sociedades
europeias, como por exemplo o European Society of Cardiology, e com base nos dados obtidos
em doze estudos de coorte realizados num nimero abrangente de paises europeus com diferentes
niveis de risco cardiovascular. A primeira grande desvantagem deste modelo é que este quantifica
apenas eventos cardiovasculares fatais, avaliando a mortalidade por doenca cardiovascular total.
O SCORE é constituido por duas tabelas uma para o sexo feminino e outro para o sexo masculino,
sendo estas ainda subdivididas em mais duas: uma destinada aos fumadores e a restante para 0s
ndo fumadores. Relativamente aos outros fatores de risco, quer as idades, quer os valores de
colesterol e da pressdo arterial sistolica estdo organizados por escaldes como se pode observar na
figura 2.2. Ainda assim, as tabelas das quais compreende as faixas etérias entre 0s 50 e 0s 65 anos
apresentam mais detalhes por se considerar que esta faixa etaria corresponde ao periodo critico
no qual ocorrem rapidamente mudancas no risco. Por ultimo, existe também a possibilidade de
quantificar o risco relativo [38], [40].

Por outro lado, € possivel identificar algumas limitacbes comuns neste modelo e em outros,
nomeadamente: falta de alguns fatores de risco e outros parametros importantes (por exemplo,
quando a presenca de hipertrigliceridemia, o risco é subestimado); quer em mulheres, quer em
diabéticos, o risco calculado podera ser pouco preciso; e ainda, ndo serem considerados novos
fatores de risco [38], [40].
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Figura 2.2: Célculo do risco a 10 anos de doenga cardiovascular fatal em populagfes de paises com alto

risco cardiovascular. Adaptado de [12].

Para além destas, muitas outras escalas de risco foram desenvolvidas nos Gltimos anos:
escala de risco Reynolds, um outro modelo norte-americano desenvolvido especialmente para
mulheres, no qual foram incluidos novos biomarcadores, como a Proteina C Reativa (PCR); e
ainda, o modelo ASSIGN e QRISK desenvolvidos para serem aplicados a populacdo do Reino
Unido, sendo este ultimo revisto em 2008 originando 0 modelo QRISK2 [38].

Um outro importante método na avaliagdo do risco cardiovascular em doentes
assintomaticos é o score de calcio coronario, dado que a calcificacdo coronaria quando é
identificada resulta num importante marcador da presenca de placas ateroscleréticas nos vasos
coronarios. Por outra palavras, existe uma boa correlagdo entre a quantificacdo de calcio presente
nas artérias coronarias e a carga aterosclerética coronaria total [41].

Existem diversos sistemas para a quantificacdo do score de calcio em vasos coronarios, mas
0 mais utilizado na prética clinica trata-se do Método de Agatston. Neste método utiliza-se a soma
ponderada das lesbes com densidade acima de 130 Unidades Hounsfiels (UH), multiplicando a
area do calcio por um determinado fator, dependendo da atenuacdo méaxima da placa
aterosclerotica. Ou seja, quando a atenuagdo maxima é inferior a 200 UH multiplica-se pelo fator
1; se atenuagdo maxima estiver entre 200 e 300 UH, multiplica-se pelo fator 2; entre 300 e 400
UH pelo fator 3; e por altimo, se for superior ou igual 400 UH, multiplica-se pelo fator 4. Quanto
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a classificacdo final do score de calcio, podem ser utlizados valores absolutos e valores com base

em percentis ajustados ao sexo, idade e etnia, como é possivel observar na tabela 2.3 [42].

Tabela 2.3: Score de Célcio (Método de Agatston). Adaptado de [42].

e o Valores
Grau de calcificacao Valores o e
L absolutos . Interpretacdo clinica
coronaria ajustados
(Agatston)

Ausente 0 0 Risco de eventos coronarios futuros muito baixo

Discreto 1a100 <75 Risco de eventos coronarios futuros baixos
Moderado 101 a 400 76 a 90 Maior risco de eventos coronarios futuros
Acentuado > 400 >90 Maior probabilidade de isquemia miocardica

Apesar destes modelos para o calculo do risco cardiovascular terem um papel importante no
que toca a prevenc¢do primaria dos individuos e de no geral, serem amplamente utilizados como
ferramentas que auxiliam na tomada de decisGes clinicas, tém-se verificado que existe pouca
evidéncia de que o uso destes modelos sejam eficaz [38]. Por exemplo, sabemos agora que a
escala SCORE prevé o risco de mortalidade cardiovascular em 10 anos, mas na pratica clinica
ainda ndo estd claramente evidente que a sua aplicacdo ajuda a prevenir 0s eventos
cardiovasculares. Deste modo, um estudo realizado por Tomasik et al. [11] investigaram a
existéncia de alguma avaliagdo da estimativa do risco calculado através do SCORE,
nomeadamente na prevencdo de eventos cardiovasculares graves em individuos sem qualquer
diagndstico de doenga cardiovascular. Na verdade, ap6s uma extensa pesquisa na literatura, ndo
foi encontrado nenhum estudo prospetivo nem ensaios clinicos randomizados dos quais se
realizasse uma avaliagdo da utilizacdo da escala SCORE [11].

Adicionalmente, foram realizados diversos estudos em alguns paises europeus, no qual
avaliaram o uso das diretrizes europeias para preven¢do das doencas cardiovasculares entre 0s
médicos. No geral, os resultados demostraram que apenas 36-57% dos profissionais utilizavam
estas diretrizes na pratica clinica, sendo que os restantes admitiam realizar outro tipo de avaliagcdo
com base na sua experiéncia. De entre estes estudos, a “limitacdo do tempo” foi a principal
barreira apontada e além do mais, uma grande maioria acredita que as equagdes para o calculo do
risco global apresentam limitagdes devido em grande parte a auséncia de importantes fatores de
risco [12], [43]-[45].

Tendo em consideracdo estes fatores anteriormente referidos verifica-se assim, a crescente
necessidade de se obterem novas técnicas ou testes simples e ndo invasivos que facilitem a triagem
e melhorem a precisao do calculo da estimativa do risco cardiovascular através da incorporagédo

de marcadores adicionais da doenca cardiovascular [7].
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2.2. Analise Acustica do Sinal de Voz

A andlise da voz para efeitos de diagnostico em satde, mais abrangente do que a foniatria, €
realizada de forma muito variada, dependendo o método da patologia que se procura caracterizar.
Quando se pretende analisar diretamente os elementos do aparelho fonador em atividade, tanto
no caso dindmico como estatico, utilizam-se técnicas como os ultrassons, o raio-X, a tomografia
axial computorizada, a estroboscopia, a eletroglotografia, a analise acustica e a analise de imagem,
entre outros.

A analise acustica é uma das primeiras ferramentas utilizadas quando se pretende realizar
uma avaliagdo objetiva da voz, e por se tratar de um procedimento ndo invasivo e de facil
aplicagdo, tem sido amplamente utilizada nas Ultimas décadas [46]. Por outras palavras, este
método de avaliacdo permite extrair dados com recurso a um determinado processamento
computacional sendo que estes dados, correspondem a diferentes parametros acusticos que
formam o sinal destacando-se por exemplo, a duragéo e amplitude [47].

Um dos grandes objetivos da utilizagdo da analise acustica é quantificar e caracterizar um
determinado sinal sonoro de forma néo invasiva fornecendo dados quantitativos que, por sua vez,
permitem identificar diferengas significativas na fala de individuos que apresentam alguma
patologia em comparac¢do com individuos saudaveis [46], [48].

No entanto, esta ndo é a Unica grande vantagem da utilizacdo desta técnica. De facto, a
analise acustica apresenta inimeros beneficios destacando-se, nomeadamente: a avaliacdo da
eficacia e o progresso de uma determinada intervencao terapéutica adotada; a quantificacdo de
um conjunto de sintomas que poderdo estar associados a um disturbio da voz; ou ainda, promover
a exploragdo dos mecanismos de fonagdo [49], [50].

Do ponto de vista do objeto da fonacdo, geralmente a emisséo de vogais sustentadas, como
por exemplo da vogal /a/, é o procedimento mais comum quando se recorre a analise aclstica
[49], no entanto tém sido realizados diversos estudos dos quais defendem existéncia de outros
métodos que poderdo ser ainda mais eficazes. Nomeadamente, Moon et al. [51] investigaram as
diferencas obtidas entre os resultados da analise acustica usando dois métodos distintos: vogal
sustentada e a leitura de um texto pré-determinado. Os seus resultados demonstraram que o
método que implica a leitura de um texto é mais reflexivel e real quer em termos da voz, quer em
termos de padrdes de entoa¢do do individuo, mas ainda assim ndo excluem na totalidade o método
da vogal sustentada. Desta forma, ambos os métodos poderdo ser considerados como
procedimentos eficazes da analise acUstica até mesmo o método da vogal sustentada, devido a sua
simplicidade, menor tempo dispensado e ainda, de facil implementacdo [47], [51]. Sobre este
método, Shu, Jiang e Willey [49] reforcam a importancia de que se deve analisar 0 segmento mais
estdvel da vogal sustentada, encontrando-se este na por¢do média do sinal recolhido.

Adicionalmente, se o procedimento utilizado para andlise acustica incluir um discurso
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espontaneo, € considerado 0 método mais realista em termos fonéticos e prosodicos [47]. A
existéncia de um guido ou protocolo para a gravagdo permite estabelecer uma homogeneidade de
condicdes que servirdo de referencial para a comparacao entre os sinais recolhidos e as analises a
realizar. Para um dado estudo sera possivel comparar diferentes informantes e, para diferentes
estudos, poder-se-a0 comparar resultados.

Desta forma, um determinado sinal acustico resultante da fonacdo de qualquer um dos
métodos protocolares descritos, como por exemplo a emissdo sustentada da vogal /i/, podera ser
captado por um microfone, de seguida ser digitalizado e posteriormente analisado com recurso a
um programa computacional que permita observar e analisar parametros objetivos associados ao
sinal em estudo.

Nas Ultimas décadas tém sido desenvolvidos diversos softwares de analise da voz
possibilitando a analise e o processamento digital do sinal de voz, sendo possivel obter varios
parametros caracteristicos. Existem diversas opcOes disponiveis, mas é evidente que a sua
utilizacdo esta dependente de fatores como por exemplo, a natureza da recolha de dados ou o
custo monetério envolvido [47]. Estes apresentam diversas funcionalidades destacando,
inclusivamente: (1) anélise da voz através da obtencdo de parametros acusticos e da forma da
onda; (2) analise espectral e de formantes; (3) filtragem do som; e ainda (4) feedback
visual/auditivo para o utente. Na tabela 2.4 encontram-se descritos alguns dos principais softwares
de analise acustica mais comumente mencionados na literatura e algumas das suas
funcionalidades, sendo que estes distinguem-se tendo em conta fatores como: velocidade,

compatibilidade, custos e tipo de medicéao disponivel [47], [52].

Tabela 2.4: Identificagdo de alguns softwares de analise acustica. Adaptado de [47], [52].

Softwares de analise acustica do sinal de voz

Gratuitos (open source) Audicity (The Audicity Team)

Praat (P. Boersma e D. Weenink)

Speech Analyser (SIL International)

Wavesurfer

Pagos Dr. Speech, versdo 4.0 (Tiger Electronics)

Multi Dimensional VVoice Program, MDVP (Kay Elemetrics)

VoiceStudio (Seegnal)

A utilizagdo destes programas tém vindo a aumentar cada vez mais devido em grande parte
aos beneficios associados, destacando-se por exemplo [47], [53]: (1) proporcionam uma
aproximacdo de diferentes métodos de avaliacdo da voz como por exemplo, a analise audio-
percetiva e a acustica; (2) permitem obter dados normativos para diferentes realidades vocais de

modo rapido e de facil aplicacdo; (3) apresentam dados graficos e numéricos relativamente a
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qualidade vocal de um individuo; (4) permitem visualizar imagens e gréaficos de facil
compreensdo resultantes da andlise aculstica; (5) possibilitam a monitorizacdo de uma
determinada intervencdo terapéutica ou ainda, a comparacdo de resultados vocais de diferentes
abordagens terapéuticas em fases distintas do processo; e por Gltimo, (6) consideram-se uma
ferramenta de detecdo precoce de distirbios vocais e laringeos através, por exemplo, da avaliacdo
de niveis de perturbacgdo fonatoria por comparacdo com os valores de referéncia.

Em suma, tanto na analise acustica como em qualquer outro método de avaliacdo e de
diagnostico, o objetivo é obter informacBes sobre um determinado estado de salde de um
individuo, sendo estas informacdes utilizadas posteriormente pelos clinicos em auxilio nas suas
decisBes quer em termos de intervencgdo terapéutica, quer para a realizacdo de uma avaliagdo mais
detalhada [48]. Os diversos parametros acusticos extraidos apds um determinado processamento
computacional, permitem definir propriedades fisicas do sinal quer no dominio do tempo, quer
no dominio das frequéncias [47] e, em ambos 0s casos, pode reportar-se a fenémenos de curta
duracdo, por exemplo ocorréncias intra fonémicas ou de transi¢do fonémica, com duracGes de
poucos milissegundos (ex.: oclusdo ou ditongo), ou fendémenos de longa duracdo, considerando
periodos de varios segundos (ex.: entoacdo ou espectro médio de longo termo). De seguida, sdo
apresentados alguns parametros fisicos do sinal de voz que podem ser analisados no dominio do
tempo (sec¢do 2.2.1) e no dominio das frequéncias (secgao 2.2.2)

2.2.1. Dominio do tempo

Como referido anteriormente, a analise aclstica permite descrever quantitativamente
caracteristicas do sinal de voz no dominio do tempo, inclusivamente quando se pretende avaliar
a qualidade vocal. Conhecidos também por parametros acusticos, 0s mais habituais utilizados
para a avaliacdo da funcdo vocal sdo: a frequéncia fundamental, o jitter e o shimmer. Estes
parametros surgem a partir dos sinais acusticos emitidos pela funcgdo laringea e estdo relacionados
essencialmente, com os mecanismos de producdo da voz envolvidos [46]. Na figura 2.3 é possivel
observar a representacdo grafica das medidas de perturbacdo que podem ser obtidas através da

analise acustica que irdo abaixo ser descritas.

Frequéncia Fundamental

A frequéncia fundamental (FO) é determinada fisiologicamente pelo nimero de ciclos
produzidos pelas cordas vocais num segundo, ou seja, é o pardmetro fisico que resulta da vibracao
das cordas vocais por unidade de tempo [54], [55]. Considera-se ainda que esta dependente das
carateristicas fisicas das cordas vocais nomeadamente pelo comprimento, massa, elasticidade e
ainda, pela complacéncia destas estruturas [46]. E classificada como uma medida acCstica no
dominio do tempo e pode ser medida em ciclos por segundo (cps) ou em Hertz (Hz), sendo que

esta Ultima geralmente é a mais utilizada. Para além disto, considera-se uma medida acustica de
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particular relevancia na avaliagdo anatomica e funcional da laringe, dado que é capaz de
demonstrar a eficiéncia do sistema fonatoério, a biomecanica laringea, incluindo por exemplo o

comprimento natural da corda vocal e a sua interacdo com a aerodindmica [47], [55].

Shimmer

O shimmer é uma medida de perturbagdo de curto termo (ciclo a ciclo) que demostram a
variabilidade em relacdo a amplitude do periodo glotal [48]. Esta medida de perturbacdo permite
medir a variacdo da intensidade dos ciclos adjacentes da vibracdo das cordas vocais [47], [55].
Sabe-se ainda que o shimmer altera-se geralmente com a diminuic&o da resisténcia glética e com
lesdes nas cordas vocais [54]. Segundo Teixeira e Gongalves [56], o shimmer pode ser medido de

quatro maneiras distintas:

= Shimmer absoluto (local, dB) é média absoluta do logaritmo de base 10 da diferenca
entre as amplitudes de periodos consecutivos, multiplicada por 20 e expressa em decibel
(dB).

= Shimmer relativo (local) é a diferencga absoluta média entre as amplitudes de periodos
consecutivos, dividida pela amplitude média sendo geralmente expressa em decibel.

= Shimmer (apg3) ou Quociente de Perturbacéo de Amplitude de trés pontos, é a diferenga
absoluta média entre a amplitude de um periodo e a média das amplitudes dos seus
vizinhos, dividida pela amplitude média.

= Shimmer (apg5) ou Quociente de Perturbacdo de Amplitude de cinco pontos, é a
diferenca absoluta média entre a amplitude de um periodo, a média das suas amplitudes

e dos seus quatro vizinhos mais proximos, dividida pela amplitude média.

Todas estas medidas serdo usadas no presente trabalho, como também uma outra medida
conhecida por shimmer (dda), que ¢ a diferenca absoluta média entre as diferengas consecutivas

das amplitudes de periodos consecutivos.

Jitter

Tal como o shimmer, o jitter trata-se também de uma medida de perturbacdo que mede a
variabilidade entre ciclos da frequéncia do periodo glotal fundamental [56]. Por exemplo, existem
diversos investigadores que defendem um intervalo de valores “normais” ou de referéncia em
jovens adultos que se situa entre 0s 0,5 e 1,0% no que diz respeito ao pardmetro jitter para
fonacdes sustentadas [47], [55]. Acredita-se que este parametro acustico é afetado principalmente
devido a falta de controlo na vibragéo das cordas vocais [54]. Segundo Teixeira e Gongalves [56],

o jitter pode ser avaliado de quatro formas diferentes:

= Jitter absoluto (local, absolute) é a diferenca absoluta média entre periodos glotais

consecutivos expressa em segundos (s) ou us.
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= Jitter relativo (local) é a diferenca absoluta média entre periodos consecutivos, dividida
pelo periodo médio, em percentagem (%).

= Jitter (rap) ou Perturbacdo Média Relativa, € a diferenca absoluta média entre um
periodo, a sua média e dos seus dois vizinhos mais proximos, dividido pelo periodo
médio em %.

= Jitter (ppg5) ou Quociente de Perturbacdo do Periodo de cinco pontos, é a diferenca
absoluta média entre um periodo, a sua média e dos seus quatro vizinhos, dividido pelo
periodo médio em %.

Todas estas medidas serdo utilizadas no presente trabalho, porém outra medida seré tinha em
consideracdo designada por jitter (ddp). Este parametro € definido pela diferenca absoluta média
entre diferencas consecutivas entre periodos consecutivos, dividido pelo periodo médio.

Estes trés Ultimos pardmetros acusticos acima referidos, sdo bastantes confidveis por serem
capazes de detetar pequenas variacdes no que toca a qualidade da voz. Isto podera ser
particularmente importante quando se pretende diferenciar vozes saudaveis e vozes patoldgicas
[46], [57]. Para efeitos de andlise da qualidade vocal e salde da voz estabelece-se que uma voz

saudavel ndo deve ter jitter local superior a 1%, nem shimmer local superior a 3% [55].

FREQUENCIA FUNDAMENTAL

Ciclo

>

/\\
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e >
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Largura Glotal

Figura 2.3: Representacdo gréfica dos pardmetros acusticos fornecidos pela anélise aclstica da voz como

a frequéncia fundamental, shimmer e jitter. Adaptado de [57].

Parametros Harmonicos

Relativamente aos pardmetros harmonicos do sinal de voz, destacamos 0s seguintes
parametros: autocorrelacéo, relagdo harmonico ruido (HNR) e a relagéo ruido harmonico (NHR).

Autocorrelacdo relaciona-se com a repeticdo de porgdes semelhantes da fala detetadas ao
longo do sinal de voz. Ou seja, quanto maior a autocorrelacdo, maior é a repeticdo de casos
semelhantes no sinal.

Por ultimo, as medidas NHR e HNR sdo inversamente proporcionais e apresentam uma
relacdo direta face a qualidade vocal, permitindo desta forma avaliar a presenca de ruido no sinal

de voz e determinar a qualidade vocal. Quando o valor de NHR for pequeno e em contrapartida,
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o valor de HNR for grande, melhor sera a qualidade vocal [58]. Por outras palavras, sdo uteis para
quantificar o ruido presente no sinal e por outro lado, determinar o grau de rouquiddo na pratica
clinica [46], [59]. Um trato vocal saudavel apresenta, por exemplo na fonacdo de vogais

sustentadas, um nivel de ruido bastante baixo.
2.2.2. Dominio das frequéncias

Os Coeficientes Mel Cepstrais, em inglés denominados por Mel Frequency Cepstrum
Coefficient (MFCC), sdo um tipo de caracteristicas cuja extracdo é baseada no sistema auditivo
periférico, onde se fazem ajustes a intensidade em funcdo da frequéncia e onde se
compartimentam gamas espectrais. E um método bastante conhecido e utilizado atualmente em
tarefas tais como o reconhecimento da voz, a classificagdo automatica entre vozes saudaveis e
patoldgicas e ainda, em vérias tarefas de reconhecimento de padrdes acusticos [3], [60].

Face a frequéncia de sons em sinais de voz, sabe-se que a perce¢do humana nao é capaz de
seguir uma relagdo linear. Ou seja, para cada som com uma frequéncia real t (medida em Hz), um
som subjetivo ¢ calculado numa escala designada por “escala Mel” [60]. Assim, este método
baseia-se no sistema de perce¢do humana, sendo estabelecida uma relagdo logaritmica entre a
escala de frequéncia real (Hz) e a escala de frequéncia percetiva ou linear (mels) [2], [61]. E
possivel representar esta relagdo matematicamente através da equacdo 2.1 onde, A e B sdo
constantes obtidas experimentalmente e ainda, Fme € Fu, correspondem a frequéncia medida na

escala Mel e a frequéncia linear em Hz, respetivamente [61]:

Frer = Alog|1+ 2| (2.1)
A escala Mel utiliza como unidade de medida de frequéncia o Mel sendo definido como
referéncia, a frequéncia de 1 kHz (com 40 dB acima do limiar minimo da audi¢do do ouvido
humano) correspondendo a 1000 mels [62]. Considerando os seguintes valores 2595 e 700 para
A e B respetivamente, é possivel representar a equacgdo 2.1 graficamente num plano cartesiano e
visualizar na figura 2.4 a relacéo logaritmica entre a escala Mel e a frequéncia real [61].
Relativamente ao processo de obtencéo dos coeficientes MFCC, este inclui diversas etapas
destacando-se: a utilizacdo de um banco de filtros que permite a converséo do sinal para a escala
Mel e de seguida, o calculo do “cepstrum” através da aplicacdo da transformada discreta do
cosseno (DCT) [62]. Numa fase inicial, é aplicada a Transformada Discreta de Fourier obtendo-
se 0 espectro do sinal para posteriormente, este ser submetido ao banco de filtros triangulares
[63]. Assim, uma série de filtros passa-banda com largura de banda e espacamento constantes
numa escala de frequéncia mel (figura 2.5), foram projetados com intuito de simular a filtragem
passa-banda, tal como se pensa que acontece no sistema auditivo [60]. Para além disto, a
utilizacéo destes filtros triangulares tem a vantagem de reduzir a dimensionalidade dos dados do

sinal de voz.

19




7000

6000

5000 / -

\

T

4000 -

T

3000 .

freqliéncia (Mel)

2000 T

T

1000 b

o] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
frequiéncia linear (Hz)

Figura 2.4: Relagdo entre a escala Mel e a frequéncia linear. Fonte: [61].

Quanto menor for o nimero de filtros usados neste processo, mais compacta sera a informagéo
extraida [61]. Em seguida, é calculado o logaritmo do espectro filtrado e aplica-se a transformada
discreta do cosseno, que permite transformar o espetro na base de log Mel para o dominio dos
tempos. No final desta operacéo obtém-se os coeficientes de cepstro na frequéncia Mel [61], [64].
Na equacéo 2.2 encontra-se descrito este processo de obtencao dos coeficientes MFCC [62]:

Cp = Z’,ﬁzllog(Sk) cos [n (k — %) %] ,n=1,..,L (2.2)

onde, L corresponde ao numero de coeficientes e Sk sdo os coeficientes de poténcia da saida do
k-ésimo filtro.

x 107

s} 1000 2000 2000 4000 5000 G000 7000
frequéncia (Hz)

Figura 2.5: Exemplo de um banco de filtros triangulares para obtencéo dos coeficientes Mel-Cepstrais.
Fonte: [61].
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2.3. Estado da Arte

2.3.1. Analise acustica como meio de diagndstico

Na literatura cientifica, € possivel encontrar inimeros estudos que confirmam a anélise
acustica como sendo uma técnica bastante valiosa e Gtil no diagndstico de distdrbios da voz e de
patologias da laringe [48], [65]-[68].

Adicionalmente, é também possivel encontrar alguns estudos que evidenciam o uso desta
ferramenta na avaliacdo e monitorizacdo de uma determinada intervencéo terapéutica através da
comparacdo dos resultados antes e apds o tratamento inclusive, em distarbios da voz [69]-[71].
Por exemplo, Lu et al. [69] avaliaram os efeitos da terapia vocal em cerca de quarenta e cinco
pessoas que apresentavam distdrbios da voz atraves da comparagdo com um grupo de controlo
constituido por cinquenta mulheres saudaveis. Para tal, foi realizada uma anélise acustica sendo
extraidas algumas medidas acusticas (FO, jitter, shimmer, HNR) e o tempo méximo de fonacéo
(TMP) usando o software Praat, a partir da emissdo sustentada da vogal /i/ durante 5 segundos
antes e apos a realizacdo da terapia vocal. Os resultados deste estudo apontaram uma melhoria
nos pacientes apos o tratamento, sendo que todos os valores das medidas acusticas e do TMP
neste grupo foram estatisticamente piores comparativamente ao grupo de controlo antes do
tratamento (exceto a F0) [69].

Por outro lado, existem ainda outros estudos recentes que sugerem que as carateristicas do
sinal de voz poderdo ser associadas com outras patologias, como por exemplo individuos que
sofreram AVC isquémico, ataxia de Friedreich, doenca de Alzheimer e outros doencas
neurolégicas ou neurodegenerativas [50], [72]-[77]. Por exemplo, a doenca de Parkinson e a
Esclerose Mudltipla, sdo duas doencas neurodegenerativas comuns que afetam a fala dos
individuos resultando em determinados distirbios, como a disartria. Assim, um estudo
desenvolvido recentemente, Vizza et al. [77] avaliaram a analise acUstica como um método de
processamento do sinal de voz com o objetivo de identificar distdrbios da voz em doentes com
diagndstico de, pelo menos uma das duas doencas neurodegenerativas referidas, em comparagdo
com individuos saudaveis. Deste estudo verificou-se, através da aplicacdo de testes estatisticos,
que a FO, shimmer, jitter e 0 HNR sdo carateristicas estatisticamente significativas, podendo ser
utilizadas como bons indicadores no diagndéstico da disartria no grupo de pacientes estudados
[77]. Simultaneamente, verificou-se no estudo desenvolvido por Meilan et al. [75] que as medidas
shimmer e 0 HNR sdo capazes de identificar pacientes com a doenca de Alzheimer com uma
precisdo de 84,8%.

Ainda em relacdo as doencas neurodegenerativas, Hahm e Wang [21] investigaram uma
nova abordagem no que diz respeito a avaliacdo automatica da doenca de Parkinson usando dados

acusticos e dados articulatérios acusticamente invertidos. Esta nova abordagem baseia-se na

21




possibilidade de padrGes de movimento da mandibula, lingua e l&bios poderem ser usados
juntamente com dados acUsticos para a estimativa automatica da gravidade da doenca de
Parkinson. Devido a dificuldade na recolha de dados articulatérios, estes podem ser inversamente
mapeados a partir dos dados acusticos, sendo utilizada esta técnica neste estudo [21]. Para além
disto, uma das particularidades deste estudo é a utilizacdo de técnicas de deep learning, ou seja,
utilizacdo de uma rede neuronal profunda para avaliagdo da doenca de Parkinson, tendo em conta
0s bons resultados obtidos por exemplo, no reconhecimento da voz [78]-[80] em comparacao
com outras técnicas. De facto, neste estudo realizado por Hahm e Wang [21] concluiram na
realizacdo do seu estudo que a rede neuronal profunda apresentou resultados superiores
comparativamente com a Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) na avaliagdo automética da
doenca de Parkinson.

Por outro lado, um estudo recentemente desenvolvido por Murton et al. [81] utilizaram
analise acustica do sinal de voz com intuito de monitorizar doentes com insuficiéncia cardiaca
que se encontravam em tratamento, verificando-se ap0s este que 0s doentes apresentavam um
aumento da FO e uma diminuicdo face a variacdo da proeminéncia do pico cepstral. Este estudo
coloca a hip6tese de que o edema caracteristico da insuficiéncia cardiaca podera afetar
inclusivamente, as cordas vocais e 0s pulmdes e por sua vez, alterar o processo de fonagéo e a
respiracdo. Foram incluidos cerca de 10 doentes com insuficiéncia cardiaca aguda, realizando em
cada dia as gravagBes acUsticas com recurso ao procedimento padrdo: emissdo de vogais
sustentadas, leitura de dois textos determinados e ainda, a fala espontanea [81]. Assim sendo,
segundo Murton et al. [81] a monitorizacédo através do sinal de voz apresenta um forte potencial
por se tratar de um método ndo invasivo e de facil aplicagdo, sugerindo que estes biomarcadores
sejam indicadores do edema relacionado a insuficiéncia cardiaca. Um outro estudo desenvolvido
por Pareek e Sharma [82] identificaram diferengas estatisticas significativas nos parametros de
voz, apos avaliagdo de individuos com doenga coronaria com um grupo de controlo (sem doenca).
As variacdes entre os dois grupos foram analisadas com recurso ao espectrograma e a anélise de
outros parametros do sinal de voz (como por exemplo, o Jitter) com o software MDVP, e a partir
de amostras recolhidas dos participantes que realizaram a emisséo sustentada da vogal /a/ durante
aproximadamente 4 segundos [82].

Recentemente, Maor et al. [7] estudaram a hipétese de que determinadas carateristicas do
sinal de voz poderiam estar associadas com a presenca de uma patologia cardiaca nomeadamente,
da doenca arterial coronaria. Este estudo incluiu cerca de 138 pacientes referenciados para a
angiografia coronaria no qual, um grupo de pacientes apresentava o diagnostico da doenca e 0s
restantes eram saudaveis, tendo sido usados os MFCC para extrair as carateristicas [7]. Posto isto,
Maor et al. [7] identificaram cinco parametros vocais associados a DAC com p-value inferior a
0,05 com recurso a analise da regressdo logistica binaria univariada. Para além disto, através da

regressdo logistica binaria multivariada, identificaram duas carateristicas vocais que se
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encontravam independentemente associados a patologia (p-value de 0,009 e 0,02) principalmente
guando os pacientes falavam de uma experiéncia emocional durante a recolha das suas vozes.
Uma possivel explicacdo apresentada por este estudo relaciona-se com a associagao entre a voz e
a aterosclerose ser mediada pela hipersensibilidade do sistema adrenérgico ao stress, uma vez que
a relacdo entre o stress, 0 sistema adrenérgico e a aterosclerose ja € bem conhecida. Assim, com
este trabalho as carateristicas vocais anteriormente identificadas sdo apresentadas como um indice
de stress subjacente e de atividade adrenérgica, fatores que se correlacionam a patologia cardiaca.
No entanto, os autores alertam ainda para algumas limitacdes deste estudo como a necessidade de
se realizarem mais pesquisas em populacdes maiores e diversificadas bem como a sua aplicacdo

em outros idiomas para confirmar os resultados obtidos, como mencionado anteriormente [7].
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Capitulo

Meétodos

Ao longo deste capitulo sdo descritos os principais critérios de selecdo dos participantes neste
estudo, sendo realizada a caraterizacdo geral da amostra. Adicionalmente, apresentam-se as
ferramentas utilizadas para a recolha de dados justificando a selecdo destas e o respetivo
procedimento utilizado; e por ultimo, é explicado como os dados recolhidos foram tratados e

analisados através de uma técnica da IA.

3.1. Procedimento

De uma forma geral, para o desenvolvimento do presente trabalho foram definidas as seguintes

etapas principais:

1. Criagdo da base de dados. Desenvolver uma base de dados através da realizacdo das
recolhas de sinais de voz em pacientes com diagndstico de doenga coronéria
ateroscleroética e de individuos saudaveis;

2. Extracdo de caracteristicas. Realizar a analise acUstica dos sinais de voz recolhidos e
incluidos na base de dados;

3. Criacdo de modelo de decisdo. Desenvolver um modelo de aprendizagem automatica
através de uma técnica da IA, como principal ferramenta de analise e processamento dos
dados recolhidos;

4. ldentificacdo de padrdes. Investigar possiveis padrdes acusticos relacionados com a
patologia cardiaca através da exploracdo de modelos de aprendizagem automatica que
sejam capazes de proceder a discriminacgdo entre individuos com e sem doenca coronaria

aterosclerotica.

3.2. Base de dados

3.2.1. Critérios de Selecédo e Exclusdo dos participantes



A base de dados desenvolvida ¢ composta por gravagGes de pessoas saudaveis, que
constituem o grupo de controlo, e gravacOes de pessoas com patologia, que constituem o grupo
em andlise. Para a selecdo dos participantes neste estudo foram utilizados como critérios de
inclusdo, para ambos 0s grupos que constituem a base de dados: (1) idade igual ou superior a 18
anos; (2) individuos falantes do Portugués Europeu; e (3) indicagdo clinica para a realizacdo de
uma Angiografia Corondria por Tomografia Computorizada (Angio-TC). Através deste Gltimo
critério de selecdo, foi possivel obter a confirmacdo de diagnostico de doenca coronaria
aterosclerotica nos individuos do grupo em analise e por outro lado, obteve-se a confirmacéo da
auséncia de doenca coronaria aterosclerotica nos individuos do grupo de controlo.

Relativamente aos critérios de exclusdo, foram tidos em consideracdo os seguintes: (1)
individuos iletrados; (2) apresentar défice cognitivo; (3) historia pessoal de enfarte do miocardio,
intervencdo corondria percutanea ou de cirurgia de revascularizacdo do miocéardio, e (4) historia
pessoal de disturbios da voz primarios e/ou secundarios, causados por patologia neuromuscular
ou outra. Estes mesmos critérios de selecdo foram aplicados aos casos de controlo, com a excegdo
do diagndstico de doenca coronéria aterosclerdtica.

Posto isto, foram selecionados para este estudo 0s sujeitos que se enquadraram na pesquisa

conforme os critérios de inclusdo e exclusao.
3.2.2. Caraterizacdo Geral da Amostra

Pretende-se com o presente estudo, avaliar a existéncia ou auséncia de diferencas entre
padrBes acusticos que se possam relacionar com a doenca cardiaca, tratando-se assim de um
estudo comparativo. Desta forma, a amostra que constitui a base de dados deste estudo divide-se
em dois grupos: grupo constituido apenas por individuos com diagnostico de doenga coronaria e
0 grupo de controlo, composto por individuos saudaveis. Assim, e com base nos critérios de
inclusdo e exclusdo, a amostra é composta por um total de 76 participantes, sendo 22 (29%) do
grupo de controlo e 54 (71%) do grupo de individuos com doenga coronaria.

Na tabela seguinte (tabela 3.1) é apresentada uma andlise descritiva dos participantes, tendo em

conta ao grupo da amostra a que pertencem € ao Sexo.

Tabela 3.1: Caraterizac8o geral dos participantes face ao grupo da amostra e ao sexo.

Individuos saudaveis Individuos com diagnostico de DAC
Sexo n (%) n (%) Total (n)
Masculino 15 20% 24 32% 39
Feminino 7 9% 30 39% 37
Total 22 29% 54 71% 76
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3.2.3. Aspetos Eticos

Antes de se iniciar a recolha dos dados para o desenvolvimento da referida base de dados,
foi imprescindivel obter a autorizacdo necessaria para a realizacdo deste projeto e obter parecer
favoravel da respetiva Comissdo de Etica do Centro Hospitalar de Vila Nova de Gaia/Espinho
(CHVNGI/E) e que se encontra no Anexo A.

3.3. Recolha de dados

3.3.1. Ferramentas

A gravacao dos ficheiros dudio decorreu numa sala com pouco ruido ambiental (inferior a
50 dB) e com os participantes sentados confortavelmente. Relativamente aos materiais
necessarios para o desenvolvimento deste estudo utilizou-se: (1) um computador portatil da marca
HP e modelo Pavilion 15-cc5xx e (2) software para gravacao e analise do sinal de voz Praat,
versdo 6.0.49.

O Praat trata-se de um programa computacional que permite analisar, sintetizar e manipular
a voz, possuindo versdes para 0s varios sistemas operacionais. E Util para este estudo ao permitir
a gravagdo e consequentemente extracdo e analise de parametros acusticos, visualizar uma
representacdo da forma da onda sonora, criar espectrogramas e ainda, curvas de pitch e de
intensidade [83]. Por exemplo, é possivel visualizar algumas destas funcionalidades na figura 3.1
apos a gravacao da emissdo sustentada da vogal /a/ durante alguns segundos. Inclusivamente em
b. e c., observa-se respetivamente a representacdo da onda sonora e o “voice report” da mesma,

gue consiste num relatério de parametros acusticos (como o pitch ou shimmer).
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Figura 3.1: llustracdo do conjunto de funcionalidades utilizadas do software Praat.
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3.3.2. Procedimento

As gravacdes do sinal de voz foram efetuadas numa sala do servico de Cardiologia do
CHVNGI/E - Unidade de Diagndstico e Intervencdo Cardiovascular, entre os dias 14 de outubro
e 29 de novembro de 2019.

Foi explicado a cada participante qual o objetivo da realizacdo deste estudo e ainda, todas as
instrucdes necessarias a serem realizadas durante o decorrer do procedimento, de modo a que
todos os participantes fossem devidamente informados. Foi dada resposta a qualquer davida que
dentro deste ambito tenha sido colocada. Foi importante transmitir as seguintes informag6es aos
participantes: (1) que a participacdo era voluntaria e que podia a qualquer momento optar por
desistir de participar no presente estudo, (2) que iria ser garantida a confidencialidade e o
anonimato de todas as informacdes recolhidas, no qual o sinal de voz iria ser apenas utilizado
para alcangar os objetivos propostos no @mbito desta investigacdo e que (3) a participacdo neste
estudo nao provocava qualquer dano fisico, emocional ou financeiro.  Todas as informacdes
mais relevantes foram transmitidas aos participantes através da leitura e assinatura voluntaria do
Consentimento Informado Livre e Esclarecido para a participagdo nesta investigacéo, disponivel
para consulta no Anexo B.

Adicionalmente, foi essencial realizar um breve questionario aos participantes, antes de se
proceder a recolha de dados, de forma a despistar patologias cardiovasculares prévias ou
disturbios de linguagem, com o objetivo de serem garantidas as condi¢cGes necessarias para a
realizagéo da recolha de dados.

Um guido foi cuidadosamente pensado e elaborado antes da realizacdo das gravaces, para
que o procedimento fosse realizado em apenas uma Unica sessdo e com uma duragdo média de 5
minutos, encontrando-se a descrigao e respetivos passos detalhados no Anexo C. Desta forma, foi
solicitado aos participantes deste estudo, numa fase inicial, para realizarem a fonagdo sustentada
das vogais /a/, /i/ e /u/ durante um periodo continuo de aproximadamente 5 segundos. De seguida,
foram apresentados aos participantes dois pequenos textos (aproximadamente 75 a 85 palavras)
sendo solicitado aos mesmos a leitura de ambos, com um tom natural e intensidade regular.

Estes textos foram especialmente desenvolvidos para esta pesquisa com o objetivo de
despertar ao participante do estudo, por um lado emogdes positivas e por outro, emocoes
negativas. Pretende-se assim, contornar as questdes éticas caso fosse solicitado aos participantes
para expor experiéncias das suas vidas e de outro ponto de vista, transformar o procedimento da
recolha de dados mais simples e rapido. Além do mais, ambos 0s textos sdo caraterizados por
serem foneticamente equilibrados, ou seja, textos que sdo representativos de um conjunto

alargado dos fonemas e dos formatos silabicos que constituem o Portugués Europeu segundo o
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inventario IPA/SAMPA' [84], [85]. A utilizacdo de um texto foneticamente equilibrado apresenta
diversas vantagens, nomeadamente a sua aproximag&do ao discurso espontaneo [47]. A existéncia
de um numero vasto de fonemas permite fornecer ao sistema de machine learning uma maior
variedade acustica e tem por objetivo facilitar a identificacdo de padrBes caracteristicos de
patologia ou distintivos da “normalidade”.

Todas as informagdes recolhidas dos participantes deste estudo foram pseudonomizados
tendo em conta o Regulamento Geral de Protecdo de Dados (RGPD) para que ndo fosse possivel
atribuir um sujeito aos dados de forma direta. Para tal, no momento da recolha dos ficheiros audio,
0s dados de cada participante foram identificados como por exemplo: P01, P02 e assim
sucessivamente, considerando o numero total de participantes. Adicionalmente, no momento da
realizacdo das gravacdes procedeu-se a anotagdo num ficheiro CSV a identificacdo do
participante, a data e hora da realizacdo do Angio-TC, a data de nascimento e ainda, sexo do
participante em estudo. Deste modo, ap6s a gravacdo do ficheiro audio e da elaboracdo do
relatério clinico do exame realizado, o clinico experiente do servico de cardiologia (elo de ligagao
ao estudo) registou no mesmo ficheiro CSV a classificacao do participante em relacdo a auséncia
ou presenca de doenca coronéria e tendo em conta o sistema de classificagio CAD-RADS. Para
além destas informacdes clinicamente relevantes, outras informagdes clinicas foram registadas
pelo clinico experiente no referido ficheiro: o score de célcio, 0 nimero de vasos com doenca

obstrutiva e ainda, os principais fatores de risco associados.

3.4. Processamento e analise de dados

Tal como referido anteriormente na sec¢ao Objetivos do Capitulo 1, para o processamento e
analise dos dados recolhidos pretende-se recorrer a uma das técnicas mais utilizadas atualmente
e de Gltima geracdo da IA: deep learning. Sendo assim, propde-se o desenvolvimento de um
algoritmo/modelo que efetue automaticamente a distingdo de individuos saudaveis e de
individuos com patologia cardiaca apds um processo de treino e de aprendizagem através dos

dados recolhidos.
3.4.1. Deep Learning

As diversas tecnologias da I A tém revelado um enorme poder em varios aspetos da sociedade
moderna. Por exemplo, os sistemas de machine learning (ML) sdo utilizados para identificar
objetos em imagens ou para transcrever fala em texto, entre outras aplicagdes. Na verdade, cada
vez mais estas aplicagdes utilizam especificamente uma técnica designada por deep learning (DL)

[86]. Esta trata-se de um ramo especifico da técnica ML e usa algoritmos inspirados em sistemas

! Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet. E um alfabeto fonético de leitura otica desenvolvido originalmente
sob o projeto ESPRIT 1541, SAM (Speech Assessment Methods) em 1987-89.
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neuronais bioldgicos que consistem em redes neuronais artificiais (RNA) multicamadas, no qual
a unidade béasica de processamento é o neuronio artificial [87]. Por outras palavras, trata-se de um
modelo simples adotado por estes algoritmos com intuito de simular o mesmo mecanismo basico
caracteristico de um neurénio biolégico [87].

Até a0 momento, de entre 0s avangos mais importantes desta técnica destaca-se o
reconhecimento automatico de voz e de imagem permitindo por exemplo, a aplicacdo desta com
sucesso em problemas de classificagdo de objetos, reconhecimento da face e ainda, na traducao
de idiomas [17]. Os resultados obtidos com a utilizacdo desta técnica sdo geralmente superiores
aos reportados em outras técnicas.

No geral, o DL apresenta duas propriedades-chaves: (1) multicamadas nao-lineares de
neurénios artificiais e (2) aprendizagem supervisionada ou nao-supervisionada na apresentagao
dos recursos em cada camada [88]. No entanto, existem outros pardmetros importantes no que
toca ao desenvolvimento de um modelo DL que serdo discutidos de seguida com maior pormenor
nomeadamente, as funcdes de ativacao e as métricas utilizadas na avaliacdo do desempenho destas

redes.

Modelo do Neurdnio Artificial

Como referido anteriormente, o elemento fundamental de uma tipica rede neuronal é o
neuronio, inspirado pelo neurénio biolégico do sistema nervoso humano. Esta analogia encontra-
se esquematizada na figura 3.2 sendo possivel observar que se pretende simular a transferéncia
da informagdo a partir de um neurénio. Particularmente, no modelo de um neur6nio artificial
identifica-se [89]:

1. O conjunto de sinais de entrada em que, a cada um esta associado um determinado peso
sinaptico. Assim, a ligacdo entre o sinal de entrada e o neur6nio tem um peso,
representando deste modo as sinapses de um neurénio bioldgico;

2. Um operador que realiza a soma do valor do viés com as entradas ponderadas através
dos respetivos pesos sinapticos para se produzir uma ativacao, analogo ao axénio;

3. A funcdo de ativacdo é responsavel por restringir a amplitude da saida do neurdénio

(como por exemplo, num intervalo entre [0,1]) para se produzir o sinal de saida.

Relativamente ao viés e a funcdo de ativacao, estas podem ser parametrizadas pelo utilizador
enquanto que 0s pesos sinapticos sdo ajustados automaticamente durante o processo de
aprendizagem da rede. Cada neur6nio artificial atua como uma s6 unidade de processamento e o
sinal produzido por uma unidade é transmitido para outras unidades que se encontram organizadas
em camadas, distinguindo-se trés camadas principais tal como se pode visualizar na figura 3.3
[89].
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Figura 3.2: Analogia entre 0 modelo de um neurdnio artificial e um neurénio bioldgico. Adaptado de
[89].

A primeira camada executa o input do conjunto de dados de entrada e é designada de “camada de
entrada” enquanto que, a “camada de saida” fornece o resultado e apresenta os respetivos valores
finais. Relativamente as camadas intermédias também designadas de camadas ocultas, ndo
produzem diretamente os outputs desejaveis, mas sdo responsaveis pelo calculo de representacdes
intermédias a partir dos dados de entrada, importantes para a extragdo de recursos de alto nivel
[87], [89]. Quando uma RNA ¢é composta por diversas camadas ocultas intermédias sdo
frequentemente designadas de redes neuronais profundas, principal carateristica das redes
desenvolvidas pela técnica DL, bem como o tipo de arquitetura de rede mais usada.

Os modelos de decisdo baseados em redes neuronais artificiais foram criados ha cerca de
trés décadas, mas originalmente possuiam algumas limitacfes que travaram a sua disseminagao.
Por um lado, o algoritmo back-propagation utilizado para o treino das redes, navegava no espago
de solugdes utilizando a técnica de gradient descent, mas nem sempre era eficaz em encontrar
uma solucéo satisfatéria. Por outro lado, os modelos matematicos para a construcao da rede, ao
serem baseados em perceptrdes multicamada, impunham limitagcbes ao tipo de relagfes que
podiam ser estabelecidas entre as variaveis.

As redes de aprendizagem profunda tornaram-se populares ao ultrapassarem os dois
principais problemas descritos. Por um lado, desenvolveram-se novos algoritmos, mais eficazes
na busca de uma solucdo 6tima e ainda, criaram-se modelos de neurénios e de interligacdo entre
estes que sdo mais complexos e oferecem a possibilidade de caracterizar dados cujas relagdes sdo

hiperdindmicas.
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Figura 3.3: Esquematizacdo de uma rede neuronal profunda. Adaptado de [89].

Funcdes de Ativagéo

A funcéo de ativagdo, representada por g(a), € um dos componentes chave das redes
neuronais profundas e sdo usadas para introduzir ndo-linearidade a rede. Por outras palavras, 0
papel de uma funcgdo de ativacdo é de selecionar quais 0s recursos que devem ser transmitidos
para o sinal de saida, sendo que geralmente ocorre uma restricdo da amplitude do sinal do
neurdnio de saida num determinado intervalo finito [87], [90]. Portanto, uma melhor extracdo de
caracteristicas pode ser obtida através da selecdo apropriada das fungdes de ativagdo [88]. Na

figura 3.4 estdo representados alguns exemplos de func¢des de ativacdo mais utilizadas.

a. Funciao Sigmoide Logistica b. Func¢ao Tanh ¢. Funciao ReLU
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Figura 3.4: Exemplo das funces de ativacdo mais populares em modelos de deep learning [91].
A funcéo sigmoide logistica (figura 3.4 a.) transforma as variaveis em valores que variam
entre 0 e 1, sendo comumente utilizada para produzir uma distribuicdo de Bernoulli. Esta funcéo

é definida através da seguinte equacéo [88]:

g(a) = T1ea 3.1

Geralmente, uma funcao sigmoide logistica é escolhida como funcédo de ativacdo em problemas
de classificacdo binaria, ou seja, um problema que envolve apenas duas classes uma vez que

permite reduzir os valores do sinal de saida ao intervalo (0,1) [90].
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Uma outra fungdo sigmoide bastante conhecida, trata-se especificamente da Fungdo Tanh
(figura 3.4 b.), que tal como a funcéo de ativacdo anterior, depende da exigéncia do gradiente e é

definida através da seguinte funcgéo [88], [92]:

2
g(a) =tanha = m -1 (32)

A func¢do Unidade Linear Retificada, mais conhecida por funcdo ReL.U, é considerada uma
das funcbes de ativacdo mais popular em redes neuronais profundas. Esta funcdo de ativacdo
encontra-se descrita através da Equacdo 3.3 e é perfeitamente linear para sinais de entrada
positivas transmitindo-as sem alteracGes, enquanto que as entradas negativas sdo avaliadas como
zero, tal como se pode visualizar através da figura 3.4 c. [88], [90].

g(a) = max(0,a) (3.3)

Para problemas de classificagdo que envolvem mais do que duas classes, a fungdo de ativagédo
utilizada é a funcgdo softmax. Esta funcgdo calcula as probabilidades de cada classe sobre todas as
classes envolvidas, sendo comumente utilizada na camada de saida da rede. Assim, a funcdo

softmax encontra-se descrita na seguinte equacao [88], [92]:
a;

(@) = —= 3.4
9@ == (34

J
Arquiteturas de Rede

A estrutura de uma rede neuronal é definida pela forma com que 0s neurdnios estdo
conectados entre si. Tendo em conta esta carateristica, consideram-se dois principais grupos: as
redes com apenas conexdes feedforward e redes com conexdes feedforward e feedback. E
importante referir que nas redes com conexdes feedforward o fluxo da informagéo ocorre apenas
no sentido da camada de entrada para a camada de saida, ou seja, as conexdes sdo sempre
unidirecionais. Em contrapartida, as redes com conexdes feedforward e feedback caraterizam-se
por possuir conexdes de realimentacéo, verificando-se que o processamento da informacéo pode
ser realizado da saida para a entrada e existindo ainda, ligagGes entre neurdnios da mesma camada
com neurdnios das camadas anteriores. Adicionalmente, diversas arquiteturas podem ser
desenvolvidas através do aumento do numero de camadas, aumentando consequentemente a
complexidade da rede [93].

Para além da arquitetura j& mencionada, dependendo das aplicacGes especificas e em grande
parte do conjunto de dados utilizados no processo de aprendizagem, outras arquiteturas foram
desenvolvidas destacando-se em particular neste trabalho, a rede neuronal convolucional (CNN)
[89].

A CNN é uma das redes mais comumente aplicada no processamento e analise de imagens,

ao permitirem extrair pequenas carateristicas das imagens de entrada. Estas consistem em vérias
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camadas sucessivas de neurénios no qual ocorre o processamento de dados, com intuito de se
encontrar carateristicas representativas da imagem de entrada [88], [89].

Neste tipo de arquitetura, é possivel identificar dois tipos particulares de camadas (figura
3.5): a camada de convolucdo e a camada de pooling. Na camada de convolugdo, ocorre a
convolucao de diferentes filtros convolucionais, deslocando estes na imagem de entrada, passo a

passo, para se construir um mapa de recursos.

Camada de entrada

Yo % -~

— O / Camadas intermédias
N P

X O @)

T N @ Camadas de saida
~ /o\

O O 5
>_< e N o/ Camada de convolugio
>< N o/ \ @& ou pooling
o - O Kernel

Figura 3.5: Esquematizacdo da arquitetura tipica de uma rede neuronal convolucional. Adaptado de [94].

Como os filtros convolucionais compartilham os mesmos parametros em cada pequena porcao da
imagem, ocorre uma grande reducdo do nimero de hiperparametros de cada imagem. Na camada
de pooling, os resultados da convolugao sdo resumidos, uma vez que utiliza a média ou 0 maximo
dos recursos em varios locais do mapa de recursos, reduzindo deste modo a variancia e capturando
0s recursos essenciais [88]. Em resumo a camada convolucional serve para detetar (maltiplos)
padrdes em sub-regifes multiponto no campo de entrada usando regides recetivas, a camada de
pooling serve para reduzir progressivamente o tamanho espacial da representacdo, reduzir o
numero de pardmetros e a quantidade de computacdo na rede e, portanto, também para controlar

0 excesso de ajuste (overfitting).

Funcdo de Perda

No geral, os algoritmos DL sofrem na sua maioria por um processo de otimizacao que, por
outras palavras, se refere ao processo de minimizar ou maximizar uma determinada fungéo f(x)
modificando o valor de x. A funcdo que se pretende minimizar ou maximizar é frequentemente
designada por funcéo objetiva, mas também podemos designa-la de fungéo de custo ou de perda,
quando se pretende minimiza-la [95].

Esta funcdo de perda da qual a rede deseja minimizar quanto possivel relaciona-se com a
diferenca entre o alvo e a saida da rede. Desta forma, a funcéo de perda fornece uma métrica de
distancia e a rede pretende fazer com que esta distancia seja 0 menor possivel [90] .

Posto isto, uma outra medida de desempenho bastante popular trata-se da funcio de perda
logaritmica, também conhecida como ‘perda de regressdo logistica’ ou ‘perda de entropia
cruzada’ (cross-entropy loss), utilizada nomeadamente em problemas de classificag&o e é definida
como [90]:
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m C
1
L(y,p) = — EZ z Vi *1og(pic), (3.5)

i=1c=1
onde m é o nimero de casos/exemplos, C € o numero de rotulo possiveis (classes), y;. € 0
indicador que identifica se o rotulo c € ou néo a classificagéo correta para o exemplo i e p; . € a
probabilidade do modelo de atribuir o rétulo ¢ ao exemplo i. Por exemplo, para um problema de

classificacdo binaria a aplica¢do da equacéo 3.5 resulta na seguinte equacéo simplificada [90]:

1 m
L(y,p) = — EZ (yilogp; + (1 — y;) log(1 —p;)) (3.6)
i=1

E importante referir que a escolha da funcio de perda esta diretamente relacionada com a
funcdo de ativacdo utilizada na camada de saida do modelo desenvolvido, uma vez que a escolha
da fungéo de perda permite calcular o erro de forma adequada. Idealmente, um determinado
modelo prevé de forma correta todas as probabilidades se a entropia cruzada calculada apresentar
o0 valor de 0,0. Por outras palavras, para que um modelo apresente bons resultados a entropia
cruzada devera ser minimizada, tal como referido anteriormente [96].

Em suma, a funcdo de perda € geralmente utilizada nestes modelos para se avaliar apenas a
otimizacdo do modelo, isto &, avaliar o qudo bem o modelo aprendeu através do processo de
treino. Por outro lado, a exatiddo é usada para avaliar o desempenho do modelo em dados
desconhecidos permitindo nomeadamente, a comparacdo de diferentes modelos desenvolvidos

para o dado problema [96].

Técnicas de amostragem

Geralmente, no estudo de problemas de classificacdo clinicos os conjuntos de dados
utilizados apresentam uma distribuicéo entre classes desequilibrada. Por exemplo, num problema
de classificacdo binaria, uma classe desequilibrada corresponde a classe que é representada por
um grande numero de amostras (classe maioritaria) em comparacdo com a outra classe (classe
minoritaria) [97]. Os tradicionais algoritmos deep learning, dada a sua natureza
estatistica/probabilistica, foram desenvolvidos considerando conjuntos de dados equilibrados,
sendo este o verdadeiro problema da utilizacdo dos dados desequilibrados [98]. Por este motivos
foram desenvolvidos métodos que permitem a utilizacéo da técnica de deep learning em conjuntos
de dados nédo-balanceados, destacando as técnicas de reamostragem. A reamostragem consiste
num método que pretende equilibrar a classe desequilibrada alterando o conjunto de dados através
de duas técnicas distintas: sobreamostragem e subamostragem. No geral, a técnica de
sobreamostragem aumenta a frequéncia da classe minoritéria, copiando exemplos da classe,
enquanto que a técnica de subamostragem remove exemplo da classe maioritaria compensando
assim, o desequilibrio entre as classes [97]. Sabe-se que a aplicacdo destas técnicas pode ajudar

na melhoria da precisdo do classificador em conjuntos de dados desequilibrados [99].
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Em alternativa, uma das técnicas mais populares e poderosas, trata-se da técnica de SMOTE
(Synthetic Majority Oversampling Technique) e de um modo simples, este algoritmo gera novos
dados artificiais com base nas semelhancas do espaco de recursos entre 0s exemplos da classe
minoritaria [99]. No entanto, este algoritmo ao criar 0 mesmo numero de amostras de dados
artificiais pode aumentar a probabilidade de ocorrerem sobreposi¢des entre classes. Assim, foram
desenvolvidos outros métodos de amostragem adaptativos, incluindo o algoritmo Borderline-
SMOTE que corresponde a uma varia¢do do algoritmo SMOTE [99].

Uma outra abordagem encontrada na literatura para lidar com conjuntos de dados
desequilibrados reside na utilizagdo do classificador ‘bagging’. Trata-se de um método de
conjunto capaz de lidar com problemas de classificagdo, desenvolvido para melhorar a
estabilidade e precisdo dos algoritmos de machine learning [100]. No geral, este classificador
opera de forma a obter uma previsao final através da combinagdo de classificacBes a partir de
conjuntos de treino gerados aleatoriamente [100]. Para lidar com conjuntos de dados
desequilibrados existe uma variagdo conhecida como ‘balanced bagging classifier’, que inclui
uma etapa adicional para equilibrar o conjunto de dados de treino usando a técnica de
subamostragem aleatoria [101].

Técnicas de binarizagéo

Por vezes é mais facil implementar um classificador que distingue apenas duas classes, do que
considerar mais do que duas num so problema de classificagdo, uma vez que os limites de decisdo
num problema de classificacdo binéria sdo mais simples. Com base nisto, foram desenvolvidas
técnicas de binarizagcdo com o objetivo de lidar com os problemas de classificacdo de vérias
classes, que consistem na divisdo do problema original em problemas de classifica¢do binaria de
resolucdo mais fécil [102]. Na literatura podem ser encontradas diversas estratégias de

binarizagdo, no entanto as estratégias mais comumente encontradas e utilizadas sdo [103]:

1. ‘Onevs One’ (OvO): consiste em emparelhar uma determinada classe com as restantes
classes do problema de classificacdo multiclasses individualmente dividindo assim, o
conjunto de dados de vérias classes em Varios problemas de classificagdo binaria. O
nimero de modelos criados depende do nimero de classes n(n — 1)/2, onde n é o
namero de classes. Desta forma, cada classe serd emparelhada com outra classe, uma por
uma, exigindo mais tempo e um maior custo computacional.

2. ‘Onevs Rest’ (OVR): também conhecida por ‘One vs All’ (OvA). Através desta estratégia
cada a classe é emparelhada com todas as restantes classes num problema de
classificagdo binaria, produzindo exatamente 0 mesmo nimero de modelos que o nimero
de classes utilizada. Ou seja, se 0 nimero de classes for igual a 10, 0 nmero de modelos

treinados também € igual a 10. No entanto, esta estratégia poderd ser afetada pelo
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desequilibrio do conjunto de dados principalmente se o nimero de classes for demasiado

grande.

O sucesso da utilizacdo destas estratégias em problemas de classificacdo de vérias classes

confirma-se pelo aumento da taxa de precisao da classificacdo [103].
3.4.2. Avaliacdo da performance

Relativamente as métricas de desempenho, estas sdo extremamente importantes para que
seja possivel analisar o comportamento dos algoritmos desenvolvidos inclusive, sobre os
resultados produzidos. So excelentes ferramentas para medir e resumir a qualidade de um
classificador quando este € testado em dados desconhecidos [104]. Sdo também Uteis durante o
processo de treino e ajuste de pardmetros estruturais pois proporcionam feedback objetivo sobre
a performance do modelo de classificacéo.

Como tal, as decisbes tomadas por um algoritmo ou classificador podem ser representadas
em problemas de classificagdo binaria através de uma estrutura conhecida como matriz de
confusdo ou ainda, tabela de contingéncia (Tabela 3.2). Devido as suas carateristicas, é
considerada como a base para muitas das métricas mais comuns [105], [106].

De uma forma geral, na matriz de confusdo um valor previsto corresponde a um dado
resultado em gque o modelo desenvolvido considerou como verdadeiro (representado na Tabela
3.2 como ‘positivo’) ou falso (representado como ‘negativo’), enquanto que um valor real indica
se um dado resultado é realmente correto ou incorreto, correspondendo respetivamente ao valor
‘positivo’ e ‘negativo’ [105]. Assim, consideram-se quatro categorias através da analise da tabela
3.2 [106]:

1. Verdadeiros Positivos (VP) correspondem a todos os exemplos de valor positivo
corretamente classificados como positivos;

2. Falsos Positivos (FP) referem-se aos exemplos negativos que sdo incorretamente
classificados como positivos;

3. Verdadeiros Negativos (VN) correspondem a negativos corretamente classificados
como negativos;

4. Falsos Negativos (FN) referem-se nomeadamente aos exemplos positivos que Ss&o

incorretamente classificados como negativos.

Tabela 3.2: Representacdo de uma matriz de confusdo. Adaptado de [105].

Valor real
Positivo Negativo
Valor Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
previsto Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo(VN)
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Por exemplo, uma técnica desenvolvida e amplamente utilizada nas ultimas décadas para
selecionar classificadores ou algoritmos com base na avaliacdo do seu desempenho, trata-se do
conhecido grafico ou curva de Receiver Operating Characteristic (ROC). Os graficos ROC sdo
graficos bidimensionais, nos quais esta representada no eixo ‘x’, a taxa de falsos positivos e no
eixo ‘y’, a taxa de verdadeiros positivos [105]. Desta forma, é possivel observar com estes
graficos como o nimero de exemplos positivos classificados corretamente varia consoante o
numero de exemplos negativos classificados incorretamente por um determinado classificador em
analise [106]. Por outras palavras, o grafico ROC encontra-se diretamente relacionado com o
custo/beneficio obtido por um classificador através da analise quer da taxa de verdadeiros
positivos (beneficios), quer da taxa de verdadeiros negativos (custos) [105]. No entanto, em
situacdes que se verifica um grande desequilibrio na distribuicdo da classe, as curvas ROC podem
apresentar uma previsdo excessivamente otimista [106].

Por outro lado, com base nas informag6es recolhidas pela matriz, é possivel definir varias
métricas ou medidas de performance que sdo comumente usadas, das quais se destacam [93],
[105], [106]:

1. Exatid&o, ou conhecida também por ‘accuracy’ e descrita na equacao 3.7, observando-
se que esta métrica se relaciona com a proporcao de resultados verdadeiros, ou seja, com
classificagdes corretas (verdadeiros positivos e negativos) e o numero total de casos ou

exemplos avaliados.

Fratidio — VP + VN .
XaNaa0 = Vb T VN + FP + FN (3.7)

2. Precisdo, descrita na equacdo 3.8, permite medir a fracdo de exemplos ou casos

classificados como positivos que sdo verdadeiramente positivos.

Precisdo = ve 3.8
recisiao = VP L FP (3.8)

3. Taxa de Verdadeiros Positivos, também conhecida por ‘sensibilidade’ (ou recall),
encontra-se descrita na equacdo 3.9. Esta relaciona-se com a proporcdo de verdadeiros

positivos de entre todos os casos positivos da populagdo em estudo.

- __vp
Sensibilidade = VP T FN (3.9

8. Taxa de Verdadeiros Negativos, conhecida também por ‘especificidade’, encontra-se
descrita na equacdo 3.10. Em contraste com a anterior, esta relaciona-se com a propor¢do

de verdadeiros negativos de entre todos 0s casos negativos da populagéo em estudo.

VN

Especificidade = VN T FP

(3.10)
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De entre estas métricas, a exatiddo foi a medida de desempenho tida em consideracdo na avaliagao
e analise dos modelos desenvolvidos. Esta métrica € especificada no momento da compilacéo do
modelo considerando que, um valor de 100% corresponde a exatiddo maxima da classificacéo
pelo modelo. Por outras palavras, o classificador é avaliado com base na exatidao total referindo-

se ao nimero de casos previstos corretamente [104], tal como descrita na equacgdo 3.11 [107]:

N2de casos classificados corretamente

Exatidao da Classificagao = (3.11)

N2 total de casos

Existe também uma outra métrica que tem apresentado um Gtimo desempenho na otimizacéo e
avaliacdo de um classificador para problemas de classifica¢do binaria, conhecida por ‘F-measure’
e que se encontra descrita na equacdo 3.12. Esta medida representa a média harmonica entre 0s

valores da métrica ‘recall’ e da métrica precisao [104]:

2 * precisao * recall
F-Measure = — (3.12)
precisdo + recall

Deste modo, esta métrica tem particular interesse ao combinar duas importantes métricas referidas
anteriormente, como a sensibilidade e a precisao, sendo considerada uma importante medida na

avaliacdo do desempenho dos classificadores, para além da referida métrica ‘accuracy’.
3.4.3. Ferramentas

Neste estudo, para o desenvolvimento do algoritmo com a técnica DL foi indispensavel a
utilizagdo de um software: Spyder.
O Spyder é um ambiente grafico desenvolvido para programacdo na linguagem Python que
oferece uma combinacdo exclusiva de recursos avangados de edicdo, anélise, debugging e de
visualizacdo grafica [108]. A integracdo destes diversos recursos facilita o desenvolvimento de
scripts e permite uma melhor gestdo dos projetos. Na figura 3.6 visualiza-se o0 ambiente quando
este se inicia, sendo essencialmente composto por: uma area de desenvolvimento de cédigo
(figura 3.6 a.), outra que permite visualizar as varidveis existentes (figura 3.6 b.) e ainda, um
terminal que permite a execucdo direta de comandos ou scripts (figura 3.6 c.). Este software é
distribuido independentemente ou pode ser disponibilizado através de uma interface grafica,
instalada automaticamente apds instalacdo do Anaconda, uma ferramenta computacional gratuita
e disponivel nos sistemas operativos Windows, Mac OS X e Linux.

Adicionalmente, o Anaconda é um gestor de ambientes de trabalho que permite gerir de
forma facil diferentes conjuntos de bibliotecas de funcéo e varias versdes do Python, entre outras
ferramentas. Assim, antes mesmo de se iniciar o desenvolvido do algoritmo com o software

Spyder, criou-se exclusivamente um ambiente virtual no programa computacional Anaconda.
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@ Spyder (Python 3.6) - (m] X

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

DEEvEe rOIBE N -~ B~ -
Editor - C:\Users\Méissa\.spyderpy3\temp.py & X :,f'HeIp i b. - 5/5(5
3 temp.py £ a. £ | bource Console v Object[ VJ e &

16 |

This is a temporary script file Here you can i

| Varible explorer | _File explorer _ Help_

*lemon console C. 8 x|
|

I3 Console 1/A | 4R -1
|Python 3.6.8 |Anaconda, Inc.| Al

(default, Feb 21 2019, 18:30:04)
[MSC v.1916 64 bit (AMD64)]
Type "copyright", "credits" or
"license" for more information.

IPython 7.4.0 -- An enhanced
Interactive Python.

In [1]:

| || IPython console History log
rmissions: RW |-of-lines: CRLF coding: UTF-8 Line1 Colul Memon 52%

Figura 3.6: llustracdo do software Spyder.

O algoritmo foi desenvolvido em Python, na versdo 3.6.8 e com o auxilio de bibliotecas adicionais

ou API (Application Programming Interface), instaladas através da janela de comando deste

software. Na tabela 3.3 estéo identificadas segundo a verséo utilizada, destacando-se as seguintes

especificagdes para cada biblioteca [109]-[113]:

1.
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Tensorflow: biblioteca open-source para computacdo numérica especialmente util no
desenvolvimento de modelos de ML e DL.

Keras: possibilita 0 desenvolvimento e treino de modelos de DL, dando um enorme
suporte para algumas das funcionalidades especificas do Tensorflow.

Librosa: biblioteca Python especialmente desenvolvida para analise de ficheiros dudio.
Scitkit-Learn: modulo atil no pré-processamento de dados, bem como na comparacao,
validacdo e na definicdo de pardmetros em modelos de DL.

Imbalanced-learn: médulo Python que oferece vérias técnicas de reamostragem serem
aplicadas em conjuntos de dados com acentuado desequilibrio entre classes.

NumPy: esta biblioteca fornece um conjunto de funcbes e operagdes que auxiliam no
calculo numérico em arrays, bastante Uteis para definir os dados utilizados no processo
de treino e teste em modelos de DL.

Matplotlib: possibilita a visualizagdo dos resultados obtidos pelos modelos DL com

recurso a funcéo plot().
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Tabela 3.3: Listagem das bibliotecas Python instaladas para o desenvolvimento do projeto.

Modulos Versdo instalada
Tensorflow 1.13.1
Keras 224
Librosa 0.6.3
Scikit-learn 0.20.3
Imbalanced-learn 0.6.2
NumPy 1.16.3
Matplotlib: 3.03
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Capitulo

Implementacao

Este capitulo tem como objetivo detalhar todos os passos e etapas fundamentais na definicdo das
estruturas de deep learning, bem como dos respetivos pardmetros, especialmente desenvolvidos
e ajustados para o tratamento e analise dos dados recolhidos. Em 4.1 sdo apresentadas de uma
forma geral as arquiteturas adotadas no desenvolvimento dos respetivos modelos. Na seccdo 4.2
sdo descritos todos 0s passos necessarios na fase de pré-processamento e desenvolvimento de
cada modelo. Por altimo, na secgdo 4.3 é apresentada uma breve explicacdo relativamente ao
método utilizado para avaliagdo dos algoritmos desenvolvidos.

4.1. Arquitetura geral

Ap0s a conclusédo da construgdo da base de dados deste estudo, através dos dados recolhidos
na fase anterior, foi possivel definir o conjunto de dados necessario para o desenvolvimento de
um classificador baseado em DL, correspondendo assim ao ponto de partida deste processo. De
uma forma geral, este processo incluiu trés etapas fundamentais e que se encontram
esquematizadas na figura 4.1: pré-processamento, criagdo do modelo e ainda, avaliacdo e

classificagdo dos dados.

1. PRre- . 2. DESENVOLVIMENTO DO >/ 3. AVALIACAO E
PROCESSAMENTO R MODELO CLASSIFICACAO

A DEFINIGAO DO :> B. COMPILACAO DO :> C. AJUSTE DO
MODELO MODELO MODELO

Figura 4.1: Esquematizacdo dos passos gerais do desenvolvimento do modelo.



A primeira etapa apresentada no fluxograma da figura 4.1 corresponde ao pré-processamento
do conjunto de dados, onde se realiza a sua divisdao em variaveis de entrada, geralmente designada
pela letra ‘X’ e nas varidveis de saida “Y’. Por outras palavras, nesta fase pretende-se preparar o
conjunto de dados a utilizar para a etapa seguinte.

Relativamente a segunda etapa, incluem-se todos os passos fundamentais para a cria¢do do
modelo. Assim, a fase de ‘Desenvolvimento do modelo’ inicia-se pela etapa A como indica a
figura 4.1 e relaciona-se com a definicdo do modelo, isto é, criagdo de um modelo onde sdo
adicionadas as camadas necessarias tendo em conta a ordem no qual se pretende realizar o calculo
e 0 processamento dos dados. Nesta fase € necessario configurar 0 nimero de camadas que o
modelo devera conter e eleger a arquitetura mais adequada, considerando a topologia do conjunto
de dados utilizado. Posto isto, é necessario otimizar a computacgdo realizada pelo modelo através
da sua compilacédo na etapa B, elegendo o tipo de optimizador e ainda, a defini¢do da funcéo de
perda. Concluindo este passo, encontraram-se reunidas todas as condi¢fes para iniciar-se a Gltima
etapa (Etapa C) da fase de ‘Desenvolvimento do modelo’ que diz respeito ao processo de
aprendizagem e treino da rede.

Por altimo, e apds o treino da rede no passo anterior, € possivel avaliar o desempenho da
mesma com novos dados correspondendo a ultima fase esquematizada na figura 4.1, a fase de

‘Avaliagdo e Classificagdo .

4.2. Pré-Processamento e desenvolvimento do modelo

Como foi explicado ao longo da se¢do Analise acustica do Sinal de Voz do Capitulo 2, esta
ferramenta pode ser aplicada quer no dominio do tempo, quer no dominio das frequéncias. Desta
forma, pretendeu-se incluir no desenvolvimento do algoritmo proposto estas duas abordagens.
Para tal, foi elaborado cuidadosamente um modelo DL especifico para cada abordagem, ou seja,
dois modelos independentes que se distinguem na topologia do conjunto de dados usados e por
sua vez, na arquitetura de rede utilizada. De seguida, sdo apresentados e discutidos os detalhes

mais importantes do desenvolvimento de ambos os modelos de DL.
4.2.1. Modelo no dominio do tempo

Como referido anteriormente, um dos grandes objetivos da utilizacdo da anélise acustica da
voz em saude é a quantificacdo e caraterizacdo ndo invasiva de um sinal sonoro através da
obtencdo de dados quantitativos por meio de um programa computacional. Por sua vez, esta
técnica permite identificar diferencas significativas na fala de individuos que apresentam alguma
patologia em comparacao com individuos saudaveis, um dos objetivos propostos na realizacdo do

presente trabalho. De seguida, sdo descritas as principais etapas do desenvolvimento do modelo

44 Capitulo 4: Implementagéo




DL com base na analise acustica no dominio do tempo, ou seja, por meio de parametros acusticos

mais utilizados por esta técnica.

Pré-processamento e leitura da base de dados

Uma das principais carateristicas do desenvolvimento deste modelo é a utilizacdo do
software Praat na extracdo dos parametros acusticos que permitem quantificar e caraterizar o
sinal de voz analisado. Desta forma, apos a recolha dos dados foi utilizado um script especifico
no software Praat que permitiu realizar de forma automatica a analise acustica de todos os sinais
de voz recolhidos.

Apos a realizacdo da analise acustica, foram obtidos até cerca de 18 valores para cada sinal
de voz recolhido. Estes valores relacionam-se com os parametros acusticos mais frequentemente

utilizados e descritos anteriormente, como a frequéncia fundamental (ou pitch), as medidas de

perturbacdo e de qualidade, estando identificados e descritos na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Descricéo dos parametros acusticos obtidos apds analise acustica dos sinais de voz

recolhidos.

Parametro

Abreviatura

acustico utilizada Significado
PitchMed Frequéncia fundamental vocal média
Frequéncia PitchSDev Desvio padrdo da frequéncia fundamental vocal
fundamental pMin Frequéncia fundamental minima

pMax Frequéncia fundamental maxima
Jittl (local) Jitter relativo, em %
Jitt2 (local, absoluto)  Jitter absoluto, em segundos

perttﬂfl;jaisgoc:j?i tter Jitt3 (rap) Perturbacdo Média Relativa
Jitt4 (ppg5) Quociente de Perturbacéo do Periodo
Jitt5 (ddp) Diferenca absoluta média entre diferentes ciclos de jitter
Shim1 (local) Shimmer relativo, em %

Medida de
perturbacao:
shimmer

Shim2 (local, dB)

Shimmer absoluto, em decibel

Shim3 (apg3)

Quociente de Perturbacdo de Amplitude em 3 ciclos

Shim4 (apg5)

Quociente de Perturbacdo da Amplitude em 5 ciclos

Shim5 (apgll)

Quociente de Perturbagdo da Amplitude em 11 ciclos

Shim6 (dda) Diferencas absolutas médias entre amplitudes de
periodos consecutivos
Hnrl Autocorrelagdo média
Caraterls_tmas Hnr2 (NHR) Relacdo média entre ruido e harmoénicos
harmonicas
Hnr3 (HNR) Relagdo média entre harmdnicos e ruido
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A obtencdo de todos estes valores possibilita uma anélise acustica eficiente de todos os sinais de
voz recolhidos. Assim, e tendo em conta o procedimento adotado no processo de recolha dos
sinais de voz dos participantes, todos os valores que resultaram da analise acustica realizada
automaticamente foram organizados em diferentes ficheiros CSV, sendo estes valores utilizados
como variaveis de entrada para o modelo de DL em desenvolvimento.

Para o desenvolvimento do referido modelo, € de extrema importdncia importar as
bibliotecas necessarias e que ja foram anteriormente mencionadas na sec¢do 3.4.1 do Capitulo 3.
Este passo € crucial para garantir o correto funcionamento do mesmo. De seguida, importou-se a
base de dados utilizada, que neste caso trata-se de um dos ficheiros CSV anteriormente referidos
através da biblioteca NumPy. Posto isto, foi necessario dividir o conjunto de dados utilizado em
varigveis de entrada e na varidvel de saida. Os valores resultantes da andlise acustica,
correspondem as variaveis de entrada do modelo, como ja foi referido e os valores da variavel de

saida foram atribuidos considerando dois cenarios:

1. Problema de classificacdo binaria. Valores de saida discretos no conjunto (0,1) para
distinguir entre os participantes sem doenga (valor 0) e participantes com doenga
coronaria (valor 1).

2. Problema de classificagdo multiclasse. Valores de saida discretos no conjunto (0...6)
para distinguir os participantes tendo em conta as categorias do sistema de classificagéo

CAD-RADS, incluindo a gravidade da doenca coronéria.

Assim, a variavel de saida foram apenas associados os valores que se encontravam na Ultima
coluna do ficheiro CSV. Os valores utilizados na ultima coluna variaram consoante o que se
pretendeu classificar na amostra recolhida, de acordo com os dois cenarios apresentados e

respetivas classes.

Defini¢do do modelo

Entretanto, definiu-se o modelo de DL através da identificacdo e descri¢do da sequéncia de
camadas necessarias para o seu desenvolvimento.

Para este modelo optou-se por utilizar uma arquitetura de rede totalmente conectada com um
determinado nimero de camadas, também conhecida por Deep Feed Forward (DFF). No geral,
na definicdo de todas as camadas do modelo foi necessario: (1) especificar o nUmero de neurénios;
(2) o método de inicializacdo; e por ultimo, (3) especificar a funcdo de ativacdo. Uma excecado a
regra ocorre na defini¢do da camada de entrada, sendo também necessario definir-se o niamero de
variaveis de entrada utilizadas nesta camada. Relativamente ao método de inicializacdo, utilizou-
se a inicializacdo padrdo dos pesos uniforme através da biblioteca Keras. E utilizou-se a fungdo
de ativacdo RELU em todas as camadas exceto na camada de saida, tendo sido usada a fun¢éo de

ativacdo sigmoide para garantir que a saida obtida pela rede esteja compreendida entre 0 e 1,
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quando o problema de classificacdo binaria € o cenério considerado. Por outro lado, quando se
pretende que saida pela rede esteja compreendida entre 0 e 6 no caso do problema de classificacdo
multiclasses, a funcdo de ativacdo utilizada € a ‘softmax’. Na figura 4.2 encontra-se
esquematizado um exemplo da arquitetura de rede DFF com integracdo dos referidos conceitos
alusivos a rede.

+Relu +Relu  +Relu +RelLu +sigmoid

healty (0)

not healty (1)

Hidden Output

fully connected layers

Figura 4.2: Exemplo representativo de uma arquitetura de uma deep feed forward.

E importante referir, que a definicdo final do modelo ocorreu ap6s um intenso processo de

otimizacao.

Compilacéo do modelo

Apos a definicdo do modelo, foi necessario proceder a sua compilagdo. Para tal, foi
necessario especificar alguns parametros adicionais antes de se iniciar o processo de treino e
aprendizagem da rede. Destes parametros adicionais, destacam-se: a fungdo de perda, o
optimizador e as métricas adicionais para avaliar o desempenho do modelo. Para este modelo, a
funcdo de perda utilizada foi a perda logaritmica (perda por entropia cruzada) por se tratar de um
problema de classificagdo. Como optimizador, utilizou-se um algoritmo de otimizacdo de
primeira ordem conhecido como ‘adam’, uma variante do gradiente estocastico descendente. Esta
escolha deve-se ao facto de se tratar de um algoritmo computacionalmente eficiente e de facil
implementagdo [114]. Por altimo, pretendeu-se ainda reportar a ‘accuracy’ da classificacdo do

modelo ap6s o processo de treino, como a principal métrica na avaliagdo do mesmo.

Treino do modelo

Tendo concluido as etapas anteriormente descritas, iniciou-se o treino do modelo. Para tal,
foi necessario especificar o niamero de iteracdes no qual o modelo deve executar o processo de
treino no conjunto de dados. Este numero de interacGes é frequentemente designado por épocas e

que foi especificado através do pardmetro ‘epochs’. Para além disto, definiu-se o nimero de
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amostras de treino que sdo avaliadas antes que seja realizada uma nova atualizacao dos parametros
internos da rede, com recurso ao pardmetro ‘batch_size’ [115].

Na figura 4.3 observa-se o fluxograma que esquematiza todas as etapas descritas
anteriormente, no que toca a fase de pré-processamento e o desenvolvimento do modelo,

destacando as principais carateristicas da sua implementacéo.

1. PrE- 2. DESENVOLVIMENTO DO 3. AVALIACAO E
PROCESSAMENTO MODELO CLASSIFICACAOD
FICHEIROS .WAV. = DEFINICAO DO MODELO
@ ~4 ' ' v ACCURACY (%)
DFF N

EXTRACAO DE F S
. (S5SSSSSSSSEERRN
CARATERISTICAS COM % %
\ —-—
B

RECURSO AO SOFTWARE

pRAAT® METRICA DE
@ S DESEMPENHO
PARAMETROS ACUSTICOS COMPILACAO E AJUSTE
C. DO MODELO

Figura 4.3: Fluxograma representativo das fases do desenvolvimento do modelo no dominio do tempo.

Apo6s a computacao eficiente do treino da rede foi possivel proceder a avaliacdo do modelo.
Porém, por se tratar de uma etapa de extrema importancia sera discutida detalhadamente a seguir,

apos apresentacao e descri¢cdo do modelo no dominio das frequéncias.
4.2.2. Modelo no dominio das frequéncias

Uma alternativa ao modelo apresentado anteriormente, segue-se uma segunda abordagem da
aplicagdo da analise acustica recorrendo ao dominio das frequéncias, mas mantendo o objetivo
inicialmente proposto. Nesta abordagem pretende-se utilizar os coeficientes MFCC apresentados
e discutidos na sec¢do 2.2.2 do Capitulo 2. Assim, tal como no modelo anterior, sdo apresentados
e discutidos os aspetos mais relevantes no que diz respeitos as etapas de pré-processamento e do

desenvolvimento do modelo DL em questéo.

Pré-processamento e leitura da base de dados

Para o desenvolvimento deste modelo foi imprescindivel a utilizacdo da biblioteca Librosa,
uma vez que esta disponibiliza os recursos para a extracdo dos MFCC de todos os ficheiros WAV
recolhidos.

Inicialmente, realizou-se a importacdo de todas as bibliotecas necessarias para o
desenvolvimento do respetivo modelo, tal como aconteceu com o modelo anteriormente

apresentado.
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De seguida, importaram-se todos os ficheiros WAV que se encontravam numa pasta
especifica através do seu diretorio. Para além disto, especificaram-se os formatos das variaveis de
entrada e das varidveis de saida para que fossem corretamente tratadas nos passos seguintes.

Através do método enumerate() procedeu-se a leitura e enumeracdo de todos os ficheiros
WAV, para que fosse possivel definir a variavel de saida. Para tal, associou-se a cada ficheiro o
numero que corresponde ao valor da variavel de saida através da sua identificacdo no nome de
cada ficheiro utilizado. Por exemplo, quando um ficheiro de voz era recolhido de um individuo
saudavel, no final do nome deste ficheiro foi colocado o nimero 0, e caso se tratasse de um
ficheiro recolhido de um individuo com diagnéstico de DAC era colocado o nimero 1. Este
processo permitiu distinguir os diferentes ficheiros tendo em conta ao grupo ao qual pertenciam
os participantes do estudo e ainda, pelas categorias do sistema CAD-RADS. Neste tltimo cenério,
o valor de cada categoria CAD-RADS foi de igual modo identificado em cada ficheiro. Por
exemplo, caso se tratasse de um participante da categoria CAD-RADS 4, era colocado o0 nimero
4. Quando os ficheiros estavam a ser enumerados, foi utilizada uma técnica que permitiu
identificar qual o nimero utilizado no nome de cada ficheiro e por sua vez, associa-lo a variavel
de saida. Assim, este processo permitiu que cada ficheiro de voz fosse devidamente identificado,
utilizando-se esta codificacdo para se definir a variavel de saida para o processo de treino e
avaliagdo.

De seguida, como nem todos os ficheiros WAV recolhidos continham a mesma durag&o, foi
necessario alterar estes ficheiros aplicando uma estratégia que permitiu selecionar a parte mais
central do ficheiro audio, utilizando a sua dimensdo e a frequéncia de amostragem através da
definicdo de uma formula. Posto isto, todos os ficheiros passaram a apresentam a mesma duragéo.
De seguida, utilizando a biblioteca Librosa, procedeu-se a extracdo dos MFCC de cada ficheiro e
associa-los as varidveis de entrada, recorrendo-se a0 metodo ‘feature.mfcc’. Foi necessario
especificar e identificar os ficheiros WAV, a frequéncia de amostragem e ainda, o nimero de
coeficientes ceptrais pretendidos, sendo assim definida a variavel de entrada X. Foram extraidos
16 coeficientes mel cepstrais, em janelas de duracdo 81ms com 1/3 de overlap, ao longo da
duracéo de 2 segundos de cada ficheiro.

Por altimo e antes de se prosseguir com a fase de desenvolvimento do modelo, foi necessario
reformular o conjunto de dados de entrada, para que estes estivessem adequados ao treino de uma
rede convolucional. Uma vez que os dados de entrada sdo imagens, as camadas utilizadas nestas
redes necessitam que os seus dados estejam configurados tendo em conta as caracteristicas das
imagens. Estas sdo expressas numa matriz tridimensional em que 0s primeiros eixos
correspondem as dimens@es das imagens utilizadas e ainda, a profundidade da cor (altura X
largura X profundidade), sendo esta a configuracéo dos dados de entrada utilizados. Por Gltimo,

normalizaram-se os valores para um intervalo entre 0 e 1.
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Defini¢cdo do modelo

Tal como aconteceu no modelo no dominio do tempo, construiu-se um modelo por camadas.
No entanto, para este modelo optou-se por se utilizar uma arquitetura de rede diferente da usada
no modelo anterior, uma vez que a topologia dos dados de entrada utilizada é também diferente.
Utilizou-se assim uma rede CNN caraterizada por usar diferentes tipos de camadas como ja foi
discutido na seccdo Deep Learning do Capitulo 3. Assim, na construcdo deste modelo foram
utilizadas camadas de convolucdo, de pooling, de dropout e ainda, do tipo dense. Para o seu
desenvolvimento foi de extrema importancia compreender e especificar de forma correta 0s

argumentos necessarios para cada tipo de camada, no qual destacamos os seguintes [116], [117]:

1. Nas camadas de convolucdo (Conv2D), foi necessario especificar os seguintes
pardmetros: nimero de neurénios; tamanho do kernel, ou seja, o tamanho da matriz do
filtro utilizado na camada de convolugdo; o formato dos dados de entrada, que
geralmente se relaciona com a formato das imagens utilizadas; o argumento ‘padding’
com o valor ‘same’ que indica que podem ser adicionadas linhas e colunas de zeros,
guantas forem necessarias para que a saida tenha a mesma dimensao que a entrada apds
0 processo de convolugdo; e por dltimo, a fungéo de ativag&o.

2. Nas camadas de pooling (MaxPooling2D) foi apenas necessario especificar o tamanho
do pooling.

3. As camadas de regularizacéo (Dropout) foram configuradas para excluir aleatoriamente
uma determinada percentagem de neurdnios na camada e foram utilizadas com intuito
de reduzir o overfitting®.

4. As camadas de ‘Flatten’ permitiram conectar as camadas de convolucdo as camadas

‘dense’ tambhém utilizadas.

Resumidamente, na figura 4.4 visualiza-se a arquitetura de uma rede CNN esquematizando todos
estes conceitos através de um diagrama geral para uma melhor compreensao face a arquitetura

destas redes.

Compilacéo do modelo

Na compilagdo do respetivo modelo, foram definidos de igual forma os pardmetros
utilizados no modelo DL no dominio do tempo. Utilizou-se a mesma funcgéo de perda e 0 mesmo
método de inicializacdo, como também se reportou a exatiddo da classificagdo como a principal

métrica para avaliagdo.

2 Acontece quando a taxa de erro entre o treino e o teste do conjunto de dados é muito grande. Por outras
palavras, o resultado obtido para o conjunto de dados de treino é muito bom, mas em novos dados o
resultado obtido é bastante fraco [95].
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Figura 4.4: Exemplo representativo de uma arquitetura de rede neuronal convolucional.

Treino do modelo

Por ultimo, iniciou-se o treino do modelo. Neste passo especificou-se 0 nimero de épocas e
o ‘batch_size’.

Na figura 4.5 observa-se o fluxograma representativo de todos 0s passos necessarios ao

desenvolvimento deste modelo, destacando as carateristicas mais relevantes.

1. PrE- 2. DESENVOLVIMENTO DO 3. AVALIACAO E
PROCESSAMENTO MoODELO CLASSIFICACAO
FICHEIROS .WAV A- DErINICAO DO MODELO
@ {} ACCURACY (%)
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00 ==
7o — \O/
X ‘\O/ \O .
> -0 METRICA DE
ATRAVES DA s 3 DESEMPENHO
BIBLIOTECA PYTHON B . §
c OMPILACAO E AJUSTE
LIBROSA c.

DO MODELO

Figura 4.5: Fluxograma representativo das fases do desenvolvimento do modelo no dominio das

frequéncias.

Neste momento, é possivel comparar este fluxograma com o apresentado na figura 4.3 e
identificar as principais diferengas no desenvolvimento de ambos os modelos nas duas fases
anteriormente descritas e que se encontram esquematizadas em ambos os fluxogramas

apresentados.

4.3. Método de Avaliagao

A avaliacdo do desempenho obtido por ambos os modelos é considerada a parte mais crucial

no desenvolvimento destes. Considera-se um bom modelo aquele que consegue prever de forma
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precisa quando lhe sdo apresentados novos dados. Na verdade, em qualquer modelo DL s6 é
possivel calcular a sua eficacia ap0s este ser testado com dados desconhecidos até ao momento
em lhe sdo apresentados. Uma vez que 0 método de avaliacdo escolhido foi utilizado em ambos
0s modelos, optou-se por abordar em separado este Ultimo passo importante e crucial na
implementacdo dos modelos desenvolvidos, como principal ferramenta de analise dos dados no
presente trabalho.

Existem varios métodos que permitem estimar o desempenho destes modelos, no entanto
por se tratar de um procedimento bastante popular, 0 método usado no desenvolvimento deste
trabalho foi a validacdo cruzada k-fold (k-fold cross validation) [118]. No geral, o conceito da
validagdo cruzada foca-se na divisdo da base de dados utilizada em varios subconjuntos
aproximadamente iguais. Posto isto, durante as varias iteracbes do processo de treino, um
subconjunto é escolhido para ser o conjunto de dados utilizado para testar o modelo calculando-
se uma medida de desempenho, enquanto que os restantes subconjuntos sdo usados para o treino.
Este passo repete-se até que todos os subconjuntos tenham sido escolhidos para ser o conjunto de
dados de teste, tal como se encontra esquematizado na figura 4.6. No final deste processo, a
medida de desempenho resultante da validacdo cruzada k-fold trata-se da média dos valores
calculados em cada iteracdo da medida de desempenho escolhida, sendo a exatiddo geralmente a
medida de desempenho mais utilizada nestes modelos. A utilizagdo do k-fold faz variar os
conjunto de teste e treino e as varias iteracfes obrigam a varios treinos. O resultado é uma rede
mais robusta (os efeitos causados por minimos locais atenuam-se ou evitam-se) e obtém-se uma
maior confianga nos resultados [119].

Recorrendo ao método da validagdo cruzada k-fold é necessario apenas especificar um tnico
parametro designado por ‘k’, e que representa 0 nimero de subgrupos para os quais uma base de
dados ou conjunto de dados inicial devera ser dividido. No exemplo representado e esquematizado
na figura 4.6 é possivel observar que o conjunto de dados utilizado foi dividido em 5 partes iguais
realizando-se a validacdo cruzada 5 vezes, uma vez que o pardmetro ‘k’ ¢ igual a 5. Um forte
argumento a favor da utilizagdo desta ferramenta é o potencial de se usar todo o conjunto de dados
em dados de teste, embora que este processo ndo ocorra de uma s6 vez [120].

Posto isto, em ambos os algoritmos desenvolvidos para este trabalho utilizou-se o
‘StratifiedKFold’, uma variacdo do método de validacdo cruzada k-fold através da biblioteca
Scikit-Learn, permitindo a cada subconjunto conter aproximadamente a mesma percentagem das
amostras de cada classe, tal como acontece no conjunto de dados inicial [119]. Ap6s escolhido o
valor de k, foram criados k modelos sendo registados e armazenados as medidas de desempenho
resultantes de cada um e no final, é obtida a média e o desvio padrdo do conjunto de medidas de
desempenho anteriormente registadas para se fornecer uma boa estimativa da performance do

classificador.
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Iteragdo 1 Iteracao 2 Iteragdo 3 Iteracao 4 Iteragdo 5

Dados de Treino

Dados de Teste

Figura 4.6: Esquematizacdo do processo de validagdo cruzada k-fold estratificado com 5 interaces (k =
5).
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canio O

Capitulo

Resultados

Este capitulo inicia-se com uma andlise descritiva da amostra final e as principais dificuldades no
desenvolvimento da base de dados. Posteriormente sdo apresentados os resultados obtidos da
classificagdo por ambos os algoritmos desenvolvidos e a respetiva discussdo e comparagdo dos
mesmos, tendo em conta os seguintes fatores: procedimento utilizado na recolha dos dados, a

classificagdo CAD-RADS, o score de célcio e ainda, o numero de fatores de risco associados.

5.1. Desenvolvimento da Base de Dados

De entre os principais objetivos identificados do presente estudo, o objetivo de desenvolver
uma base de dados contendo gravacdes de voz quer de individuos com patologia cardiaca ja
diagnosticada, quer de individuos saudaveis foi alcancado com sucesso. Como ja referido
anteriormente, a base de dados desenvolvida € constituida por todas as gravagdes de voz
realizadas aos participantes e por um ficheiro CSV que reuniu todas as informacdes clinicas
importantes de cada participante, nomeadamente: idade, sexo, grupo da amostra, classificagdo
CAD-RADS, score de céalcio, nimero de vasos com doenca obstrutiva e ainda, os principais
fatores de risco associados.

Na tabela 5.1 é apresentada uma analise descritiva da amostra final face ao grupo que
pertencem os participantes, sexo e a faixa etaria. Em ambos 0s sexos, 0 nimero de individuos
com diagndstico de doenca coronéria na amostra deste estudo € significativamente mais elevado
entre a faixa etéaria dos 50 e 59 anos, seguida da faixa etéria dos 60 e 69 anos, em compara¢ao
com as restantes faixas etarias. De facto, este aspeto vai de encontro com o foi referenciado sobre
0 modelo SCORE no Capitulo 2, concretamente na seccdo 2.1.3. Avaliacdo do Risco
Cardiovascular, em que suas tabelas para o célculo do risco cardiovascular apresentam um maior
destaque na faixa etaria entre os 50 e 0s 65 anos, por se considerar este o periodo critico na
ocorréncia de mudancas acentuadas no risco. Assim e com auxilio da figura 5.1, evidenciamos
um maior nimero de individuos com diagndstico de DAC nestas faixas etérias desta amostra, tal

como seria de esperar.



Tabela 5.1: Caraterizagdo geral dos participantes face ao grupo, faixa etaria e sexo.

Grupo em analise (patolégico)

Grupo de controlo (saudavel)

Faixa Etéria (anos) n (%) Faixa Etéria (anos) n (%)
Masculino 18-29 0 0% 18 -29 1 1,3%
30-39 1 1,3% 30-39 2 2,6%
40-49 4 5,3% 40 - 49 2 2,6%
50 -59 11 14,4% 50-59 2 2,6%
60 — 69 7 9,2% 60 — 69 0 0%
>70 7 9,2% >70 0 0%
Feminino 18 -29 0 0% 18 -29 1 1,3%
30-39 0 0% 30-39 1 1,3%
40-49 2 2,6% 40 - 49 3 4%
50 -59 12 15,7% 50 -59 4 5,3%
60 — 69 7 9,2% 60 — 69 6 8%
>70 3 4% >70 0 0%
Total 54 71% Total 22 29%
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Figura 5.1: Descricdo do grupo em analise e de controlo face ao sexo e faixa etaria.

Relativamente ao sistema de classificacio CAD-RADS, método clinico utilizado para
quantificar a doencga coronaria aterosclerética segundo a sua gravidade, evidencia-se na amostra

um numero acentuado de individuos na categoria 1, a menos grave, deste sistema com cerca de
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30 participantes (60%). Assim sendo, mais de metade dos participantes que pertencem ao grupo
com diagnostico de doencga corondria revelaram “estenose minima nio obstrutiva” no exame
clinico realizado. Observando a figura 5.2 também se verifica um decréscimo exponencial no
numero de participantes a medida que gravidade da doenca coronaria se revela cada vez mais
grave, especialmente no sexo masculino. E importante salientar que 4 individuos incluidos
anteriormente no grupo com diagndéstico de doenca coronaria, ndo lhes foi atribuida nenhuma
categoria do sistema de classificacdo CAD-RADS. Assim, optou-se por excluir estes participantes
pela falta desta informacéo crucial, unicamente quando se analisar a amostra tendo em conta a
gravidade da doenca coronaria com os algoritmos desenvolvidos. Ndo foram apresentados
motivos para justificar esta auséncia, podendo ter apenas ocorrido um lapso durante o

preenchimento destas informagdes na base de dados desenvolvida.
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Figura 5.2: Amostra do estudo segundo o sistema de classificacdo CAD-RADS.

Para cada participante do estudo foram também recolhidos os valores relativamente ao
calculo do score de calcio. De entre todos os participantes os valores variaram entre 0 e 1029,
sendo que cerca de 45% dos participantes ndo apresentaram nenhum grau de calcificacdo
coronaria. Relembrando que a percentagem de individuos sem doenca coronaria da amostra é de
29%, evidencia-se assim que alguns dos participantes que foram diagnosticados com doenca
através do sistema de classificacdo CAD-RADS, ndo apresentaram qualquer sinal de calcificacdo
coronéria quando o score de calcio foi calculado e analisado.

Para além destas informac@es clinicas, realizou-se também o levantamento de quais 0s
fatores de risco associados a cada participante do estudo. Em relacdo aos fatores de risco,
verificou-se que a hipertensdo arterial foi o fator de risco mais frequente de entre todos 0s
participantes (35,6%). Seguiu-se a dislipidemia com uma pequena diferenca face ao anterior

(30,69%) e o tabagismo (18,8%). Em menor frequéncia, como demonstra a figura 5.3, também
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foram identificados participantes que apresentavam histéria familiar de doenga coronéria

prematura e a diabetes mellitus.

18.861%
[ Hipertensdo Arterial 35.64%
Bl Diabetes Melitus 71.921%
B Dislipidemia
] Histdria Familiar de DC prematura
[ Tabagismo

30690/0 6931‘,{0

Figura 5.3: Fatores de risco associados aos participantes do estudo (em %).

No que toca a distribui¢do do numero total de fatores de risco associados, curiosamente existe um
maior nimero de participantes com diagnéstico de DAC que ndo apresentaram nenhum fator de
risco em comparagdo com os participantes saudaveis. Ainda assim, e tal como seria de esperar, 0
grupo de individuos com diagndstico de doenca coronaria apresentam mais fatores de risco
associados comparativamente ao grupo de controlo.

Por ultimo, é importante evidenciar alguns problemas imprevisiveis que surgiram no
decorrer do desenvolvimento da base de dados, em particular com as gravagdes dos ficheiros
audio. Destacamos assim, os dois principais problemas que condicionaram a base de dados:

1. Realizacdo das gravacOes de todos os participantes do estudo no mesmo local e em
siléncio tornou-se uma tarefa dificil e por vezes, até impossivel de se alcancar. Em alguns
casos (n = 4), analisando posteriormente as gravagoes realizadas detetou-se algum ruido
de fundo, impossibilitando a utilizacéo destes ficheiros para que os resultados ndo fossem
assim comprometidos. Somente foram afetados os ficheiros em que os referidos
participantes realizavam a leitura dos dois textos pretendidos no procedimento da recolha
de dados.

2. Por outro lado, em alguns dos participantes (n = 7) quando Ihes era apresentado o primeiro
texto para se iniciar a gravacao da sua leitura, esta era impedida por ndo conseguirem ler
sem o auxilio dos seus 6culos. E importante referir que estes participantes iniciaram este
processo porque cumpriam com os critérios de inclusdo do estudo, no entanto sem ajuda

deste acessorio o procedimento da leitura ndo se realizou.

Com base nesta analise realizada & base de dados é possivel identificarem-se 0s principais
problemas e limitagcbes quanto ao seu desenvolvimento. Adicionalmente, fornece um feedback
guanto aos aspetos a melhorar no desenvolvimento da referida base de dados para trabalhos

futuros.
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5.2. Resultados obtidos

Posto isto, estdo reunidas as condigbes para a aplicacdo dos dados recolhidos, e que
constituem a base de dados analisada anteriormente, aos modelos DL. De salientar, que foram
desenvolvidos dois modelos DL que realizam a andlise acUstica com base nas diferentes

abordagens apresentadas anteriormente:

1. Modelo 1 (M1), que corresponde ao modelo que realiza a anlise acustica no dominio
do tempo;

2. Modelo 2 (M2), que corresponde ao modelo no realiza a anélise acdstica no dominio
das frequéncias.

A figura 5.4 encontra-se um diagrama que esquematiza todas as variaveis consideradas por ambos
0s modelos e que produzem os resultados que permitem inferir sobre a sua qualidade no que toca

a classificacdo dos participantes.

ANALISE INFORMACAO DIAGNOSTICO
AcusTicA CLINICA ADICIONAL CLiNIcO R
* Modelo no a. Scorede E
dominio do calcio S
tempo b. Nede , U
¥ fatores de . Sazudavel vs L
MobDELo 1 risco ndo saudavel T
associados A
* Modelo no ¢ Sistema de
dominio das classificagdo D
frequéncias CAD-RADS (0]
\{ S
MODELO 2

Figura 5.4: Esquema das principais variaveis utilizadas em cada modelo de deep learning desenvolvido.

Analisando o esquema verifica-se que com o modelo 1 é possivel utilizar outras informagdes
clinicas que se encontram presentes na base de dados, uma vez que os valores obtidos da analise
acustica sdo tabelados num ficheiro CSV, podendo estas informacGes serem facilmente
incorporadas através da adicdo de novas colunas neste ficheiro com as novas informagGes. Em
contrapartida, ndo é possivel adicionar estas mesmas informacdes no modelo 2 devido a topologia
utilizada pelas variaveis de entrada deste modelo. Isto porque, a partir da extracao dos coeficientes
MFCC, sdo produzidas imagens que sdo expressas em matrizes tridimensionais, sendo estas
utilizadas como dados de entrada para 0 modelo 2. Desta forma, é impossivel adicionar novas
informacBes, como por exemplo os valores obtidos pelo score de célcio, sem comprometer a

informacao contida nas matrizes.
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Com base nisto, e também com intuito de identificar se as informacdes clinicas adicionais
presentes na base de dados ajudam a melhorar a exatiddo da classificacdo dos modelos, foram
criadas variagdes do modelo 1 que incluiram estas informacBes para além dos valores dos
pardmetros aculsticos e da classificagdo dos participantes. Assim, para além do modelo 1

identificado como ‘M1°, destacam-se as seguintes variacdes deste modelo:

= M1_CA: para além da analise acustica, contém os valores de score de calcio como
variavel de entrada e o diagnostico dos participantes como variavel de saida.

= M1 _FR: para além da analise acustica e do diagnostico, contém o nimero de fatores de
risco associados a cada participante.

= M1_CA+FR: contém os valores da analise acustica, o diagndstico e todas as informacdes

clinicas, ou seja, os valores do score de célcio e o nimero de fatores de risco.

Em suma, a tabela 5.2 encontra-se um resumo das informagdes utilizadas nas varidveis de entrada
de cada modelo apresentado, para uma melhor compreensdo das diferencas entre os modelos

avaliados neste estudo.

Tabela 5.2: Resumo das informag6es utilizadas como variaveis de entrada em cada modelo desenvolvido.

Anélise Acustica / Extracdo de caracteristicas Anélise Clinica
Modelo Pardmetros Acusticos MFCC Score de célcio  Fatores de risco
M1 X - - -
M1 _CA X - X -
M1_FR X - - X
M1_CA+FR x - X X
M2 - X - -

A anélise dos resultados obtidos por parte dos modelos DL foca-se principalmente no valor
da métrica de desempenho ‘accuracy’. Como ja foi mencionado, com a utilizacdo do método de
validacdo cruzada k-fold para a avaliagdo dos modelos, o conjunto de dados é dividido em k
conjuntos sendo criados k modelos que utilizam sempre um conjunto diferente para ser o conjunto
de dados de teste. Durante este processo e apo6s a finalizacéo do treino de cada modelo criado, 0s
valores da ‘accuracy’ sdo recolhidos, sendo no final deste processo calculada a média desses
valores. Esta média calculada corresponde ao valor percentual tido em consideragdo nos
resultados de ambos os modelos DL desenvolvidos. Quanto maior for o seu valor, melhor sera o
modelo DL em anélise. Neste caso quer a média, quer o desvio padrao calculados no final deste
processo fornecem uma boa estimativa em relacéo a ‘accuracy’ da classificacdo, como também
no desempenho do modelo. Adicionalmente, reportou-se a métrica ‘F-measure’. Esta permite-

nos obter num sé valor a combinacdo de duas outras importantes métricas de desempenho para a
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avaliacdo de cada modelo: a precisao e o recall. De igual forma, pretende-se que o valor da média
obtida face aos valores ‘F-measure’ de todos os k modelos criados seja proximo de 100% tanto
guanto possivel, que significa que o modelo avaliado obteve um étimo desempenho quanto ao
problema de classificagdo proposto.

De seguida, estdo descritos os resultados obtidos ap6s aplicacdo dos modelos DL nos dados
recolhidos, tendo em conta os diferentes procedimentos adotados no momento da recolha dos
dados. Para além disto, os resultados encontram-se organizados em trés etapas: numa primeira
fase, segundo o problema de classifica¢do binaria, em que os participantes séo classificados pela
auséncia (0) e diagnéstico de doenca coronaria (1); segundo o problema de classificacdo
multiclasse, tendo em conta o sistema de classificagdo CAD-RADS em que o0s participantes sdo
classificados com base na gravidade da doenga coronéria; e por Gltimo, na avaliacdo individual
dos diferentes graus da doenga coronaria vs individuos saudaveis. Nesta ultima fase, todas as
categorias sdo avaliadas individualmente a exce¢do dos graus mais graves que serdo analisados
em conjunto, uma vez que as amostras nestas categorias sdo bastante reduzidas comparativamente
as categorias menos graves. Isto permite averiguar de forma mais pormenorizada a qualidade dos

modelos desenvolvidos tendo em conta os diversos graus da doenga coronaria.
5.2.1. Dados recolhidos na emissao das vogais sustentadas

Os primeiros resultados apresentados utilizam os dados recolhidos a partir das gravacoes das
emissdes sustentadas das vogais /a/, /il e /u/ dos participantes da amostra, sendo aplicados aos

modelos desenvolvidos.

Problema de classificacdo binaria
ApO6s um intenso e demorado processo de otimizacdo dos parametros de cada modelo na
tentativa de maximizar o valor da média da ‘accuracy’ da classificacdo e minimizar o desvio

padrdo associado foram obtidos os resultados apresentados na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na emissdo das

vogais sustentadas, no cenario de problema de classificagdo binaria.

Parametros da rede Medidas de desempenho (i (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 70,13% (+ 5,08%) 80,00% (+ 3,00%)
M1 _CA 150/5 83,71% (£ 3,03%) 87,23% (£ 2,35%)
M1 _FR 150/ - 75,56% (£ 2,73%) 82,98% (+1,66%)
M1 _CA+FR 200/5 85,08% (+ 3,00%) 88,27% (£ 2,67%)
M2 75/5 70,27% (£ 0,74%) 82,54% (£ 0,51%)
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Para além da métrica ‘accuracy’ também séo apresentados os valores da média e do desvio padréo
da métrica ‘F-measure’. No geral, quase todos os modelos alcancaram um desempenho
razoavelmente bom relativamente ao problema de classificacdo proposto. Verifica-se que o
modelo que obteve melhores resultados foi 0 M1_CA+FR, seguindo-se 0 M1_CA com uma
diferenca minima entre ambos. De realgar-se que estas duas redes incorporaram os valores do
score de calcio como variavel de entrada, além dos valores da analise acUstica. Analisando os
resultados obtidos com base apenas na realizagdo da andlise acustica, o modelo 1 (M1) e 0o modelo
2 (M2), o segundo obteve uma ligeira melhoria face ao valor do desvio padrao, quer com a métrica
‘accuracy’ (0,74% vs 5,08%), quer com a métrica ‘F-measure’ (0,51 vs 3,00).

Adicionalmente, é possivel avaliar graficamente o comportamento ou desempenho de cada

modelo durante os processos de treino quanto a exatiddo da classificacdo através da figura 5.5.
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Figura 5.5: Desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validacéo cruzada k-fold com

os dados recolhidos na emissdo das vogais sustentadas, no cenario de problema de classificacdo binaria.
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Na figura 5.5 encontram-se os graficos com os processos de treino de cada modelo, apresentando
cada um deles cinco curvas diferentes, uma vez que o conjunto de dados inicial foi dividido em
cinco conjuntos com base no método de validacdo cruzada k-fold estratificado (onde k=5).
Visualiza-se que todos os modelos conseguiram aprender o problema durante as primeiras 30
épocas. Inclusivamente, verifica-se que a ‘accuracy’ € mais estavel nos modelos M1 _CA,
M_CA+FR e em particular, com 0 modelo M2 em que as curvas representadas dos processos de
treino de cada k modelo criado s&o definitivamente mais suaves.

Ainda antes de se prosseguir com a analise dos resultados obtidos tendo em conta novos
cenéarios para a classificacdo, tal como mencionado, é também importante investigar qual a
influéncia do fator tabagismo nas cordas vocais na amostra avaliada através dos resultados
apresentados na tabela 5.3. Sabe-se que estas estruturas sdo fortemente afetadas pelo estilo de
vida, especialmente pelo tabaco [47]. Mas o tabagismo é um importante e prevalente fator de risco
na nossa populacéo e portanto, a exclusdo de participantes fumadores no estudo levaria a exclusdo
de uma significativa parte da populagdo, quer com diagndstico, quer com elevado risco de
desenvolver a doenca coronéria. Ainda assim, a influéncia do tabaco nas cordas vocais ndo deve
ser totalmente ignorada e por este motivo, optou-se pela realizagcdo de um teste adicional com
intuito de confirmar se os resultados apresentados na tabela 5.3, resultam da influéncia do tabaco
nas cordas vocais ou, se de facto estes comprovam a existéncia de uma associagéo entre a voz e
a doenca coronaria. Para tal, uma nova amostra foi constituida exclusivamente por individuos ndo
fumadores de ambas as classes em estudo. Apds exclusdo dos participantes fumadores, 0 novo
conjunto de dados inicial foi testado nos dois modelos DL que utilizam apenas a informag&o
extraida pela analise acustica nas variaveis de entrada. Os resultados obtidos, mais precisamente

pelos modelos M1 e M2, encontram-se descritos na tabela 5.4.

Tabela 5.4: Resultados obtidos pelos modelos com os dados recolhidos na emisséo das vogais

sustentadas e sem os participantes fumadores, no cenario de problema de classificagdo binaria.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 69,09% (£ 3,53%) 79,29% (£ 3,15%)
M2 7515 69,82% (+1,10%) 82,22% (£ 0,76%)

Através da comparacao dos resultados entre as duas tabelas, identifica-se uma diferenca de 1%
no valor da média em ambos os modelos, quer da métrica ‘accuracy’, quer da métrica ‘F-
Measure’. Para além disto, verifica-se que o desvio-padrdo de ambos os modelos também n&o se
alterou significativamente. Com base nisto, podemos afirmar que a influéncia do tabaco nas
cordas vocais € minima e que os resultados satisfatorios obtidos pelos classificadores se

relacionam com as carateristicas da DAC.
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Problema de classificacdo multiclasses

De igual forma, ap6s um longo processo de otimizacdo sdo apresentados 0s resultados
obtidos pelos modelos, no entanto pretende-se que classificacdo seja realizada com base no
sistema de classificacdo CAD-RADS. Desta forma, é possivel avaliar o desempenho dos mesmos
modelos anteriormente analisados tendo em conta os diferentes graus da gravidade da doenca
coronaria. Na tabela 5.5 encontram-se os resultados obtidos por parte dos modelos para o

problema de classificagdo multiclasse proposto.

Tabela 5.5: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na emissao das

vogais sustentadas, no cenario de problema de classificagdo multiclasses.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 250/10 38,84% (£ 2,70%) 11,44% (£ 4,64%)
M1_CA 250/10 62,62% (+ 4,20%) 55,51% (+ 4,84%)
M1_FR 300/ 10 49,07% (+ 5,29%) 20,24% (+ 7,43%)
M1 _CA+FR 300/10 64,07% (£ 6,85%) 53,47% (+10,89%)
M2 7515 42,02% (£ 3,45%) 0% (+ 0%)

No geral, os resultados obtidos foram insatisfatorios em todos os modelos comparativamente aos
apresentados anteriormente. Inclusivamente, os piores valores foram registados pelo modelo M1
e M2, com base nos valores obtidos por ambas as métricas. Revela-se assim ser impossivel obter
uma classificagdo viavel com os modelos DL, quando a amostra enquadrava os diferentes graus
de gravidade da doenca coronaria. Ainda assim, verifica-se alguma concordancia nos resultados
obtidos com os anteriores. Isto porque 0os modelos onde se verificaram os melhores valores na
média da exatiddo na classificacdo descritos na tabela 5.5 (64% e 63% aproximadamente)
continham os valores do score de célcio para além da analise acustica. Observando as curvas de
aprendizagem na figura 5.6 para se avaliar de uma forma melhor o desempenho de todos os
modelos, identifica-se uma maior dificuldade no processo de aprendizagem sendo utilizado um
maior numero de épocas em quase todos os modelos.

E importante reforcar que neste problema de classificagdo multiclasse identifica-se um
desequilibrio bastante mais acentuado face ao problema de classificacdo binaria anteriormente
analisado. Os resultados apresentados na tabela 5.5 foram obtidos pelos modelos com base neste
desequilibrio, uma vez que os modelos criados através do método de validagdo cruzada k-fold
contém aproximadamente a mesma percentagem de exemplos das amostras de cada classe do

conjunto de dados inicial.
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Figura 5.6: Desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validacéo cruzada k-fold com
os dados recolhidos na emissdo das vogais sustentadas, no cenario de problema de classificagdo

multiclasses.

No entanto, verifica-se um severo desequilibrio principalmente com as classes 4 e 5: classe 0
apresenta uma percentagem de 32%; classe 1 de 40%; classe 2 de 15%; classe 3 de 7%; e a classe
4 e 5 ambas com uma percentagem de 3% dos dados. Foram assim aplicadas técnicas de
reamostragem para compensar este desequilibrio e comparar os seus resultados relativamente aos
apresentados na tabela 5.5. Relativamente a métrica ‘accuracy’, 0 modelo M1 apresentou uma
média de 30,63% (£6,79%), M1_CA cerca de 56,31% (+2,70), M1_FR apresentou 40,30%
(£2,62%) e 0 modelo M1_CA+FR cerca de 65,02% (+8,63%) com a aplicacdo da técnica de
reamostragem BorderlineSMOTE. Para 0 modelo M2 utilizou-se uma outra abordagem, no qual
foi realizado o célculo dos pesos de cada classe obtendo-se uma média de 38,66% (+2,41) face a
exatiddo da classificacdo. No geral, visualiza-se um pequeno decréscimo em quase todos 0s
valores.
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Uma vez que os resultados obtidos ap6s aplicacdo de técnicas de reamostragem também
revelaram ser insatisfatérios, e por se tratar de um problema de classificacdo multiclasses,
recorreu-se a umatécnica de binarizacao conhecida por ‘OneVsRest’ natentativa de se alcangcarem
melhores resultados. A tabela 5.6 encontram-se os resultados obtidos por parte dos modelos DL

através da utilizacdo de um classificador que aplica a referida estratégia OVR

Tabela 5.6: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos aplicando a técnica de binarizagéo, com os
dados recolhidos na emissdo das vogais sustentadas, no cenario de problema de classificagdo multiclasses.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 40,78% (+4,19%) 34,17% (£ 3,17%)
M1_CA 150/5 67,48%  (+544%)  64,65%  (+6,49%)
M1_FR 150/ - 46,62% (+ 3,77%) 41,56% (+ 5,05%)
M1 _CA+FR 200/5 69,41% (+ 4,58%) 67,97% (+ 4,95%)
M2 7515 37,22% (£ 3,51%) 25,66% (£ 3,36%)

Comparando os resultados obtidos com os da tabela 5.5, verifica-se uma melhoria nos valores de
ambas as métricas avaliadas, exceto no valor da ‘accuracy’ do modelo M2. Ainda assim, 0s
resultados sdo insatisfatorios, a exce¢do dos modelos M1_CA e M1_CA+FR em que os valores
da média e do desvio padrdo ja demostram um desempenho razoével na classificacdo. O elevado
numero de classes usado pode justificar os resultados obtidos, uma vez que a utilizacdo de um

numero grande de classes pode condicionar a utilizagdo da estratégia OvR

Categoria CAD-RADS 0 vS CAD-RADS 1
Na tabela 5.7 estéo descritos os resultados do modelo 1, a variagdo do modelo 1 (M1_CA+FR)
que incorpora todas informacdes clinicas adicionais e 0 modelo 2 numa amostra que inclui apenas

os individuos sem doenca e os individuos da categoria CAD-RADS 1.

Tabela 5.7: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na emissdo das

vogais sustentadas, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS O e 1.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 200/5 56,32% (£ 5,22%) 66,22% (£ 2,60%)
M1 CA+FR 200/ 10 83,22% (+2,12%) 82,67% (+2,67%)
M2 7515 56% (£ 3,27%) 66,82% (£ 6,03%)
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Uma vez mais, os resultados demonstram que o modelo M1_CA+FR obteve o melhor resultado
com uma média de 83% quer na exatidao da classificagdo, quer na métrica ‘F-measure’. Os

restantes apresentaram resultados menos satisfatorios.

Categoria CAD-RADS 0 VS CAD-RADS 2

Por sua vez, na tabela 5.8 estdo descritos os resultados da média e desvio padrao obtidos por
cada modelo numa amostra representada por individuos pertencentes as categorias CAD-RADS
0 e 2. Ou seja, pretende-se avaliar a capacidade de os modelos distinguirem na amostra 0s
individuos sem diagnostico de doenca coronéria e aos individuos diagnosticados com DAC néo
obstrutiva leve.

No que toca a exatiddo da classificacdo, visualiza-se uma ligeira melhoria no valor da média
em todos os modelos comparativamente aos resultados obtidos com amostra anterior (CAD-
RADS 0 vs CAD-RADS 1). Destaca-se em particular, uma melhoria significativa com o modelo
M1 que obteve um resultado razoavel na classificacdo de individuos com DAC néo obstrutiva
leve com uma ‘accuracy’ de aproximadamente 74%, em contraste com o que se verificou na
classificagdo de individuos com DAC n&o obstrutiva minima. No entanto, o valor da métrica ‘F-

measure’ obteve resultados pouco satisfatorios nos modelos M1 e M2.

Tabela 5.8: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na emisséo das

vogais sustentadas, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS O e 2.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 73,89% (£ 4,96%) 49,31% (£ 13,08%)
M1 _CA+FR 200/5 88,53% (£ 3,97%) 76,85% (£ 9,22%)
M2 7515 66,63% (+ 4,41%) 17,36% (+ 21,33%)

Categoria CAD-RADS 0 vS CAD-RADS +3

Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos (tabela 5.9) por parte dos modelos com base
numa amostra constituida por participantes sem diagnostico de DAC e participantes que foram
diagnosticados com os graus mais elevados da doenca coronéria. Estes resultados indicam uma
melhoria no valor da média em quase todos os modelos. O modelo M1_CA+FR que engloba
também as informagdes do score de calcio e 0 nimero de fatores de risco associados, regista
novamente o melhor resultado de entre todos os modelos comparativamente aos resultados
obtidos com as amostras anteriores. Face aos restantes, existe uma melhoria quer na média, quer

no desvio padrdo de ambas as métricas avaliadas, mas esta diferenca € menos significativa.

67




Tabela 5.9: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na emissdo das

vogais sustentadas, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS 0 e CAD-RADS

+3.
Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo
Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 70,99% (£ 2,17%) 57,19% (£ 5,97%)
M1_CA+FR 150/ 15 93,57% (£ 3,91%) 91,99% (+ 4,34%)
M2 75/5 70,99% (£2,17%) 59,71% (£ 2,30%)

No entanto, este problema de classificagdo apresenta um ligeiro desequilibrio: classe 0 apresenta
uma percentagem de 71%; classe 3 de 16%; e as classes 4 e N de 6,5%. De igual forma, para
confirmar se os dados apresentados na tabela 5.9 sdo ou ndo demasiado otimistas, aplicaram-se
técnicas de reamostragem aos conjuntos de dados. Com o classificador Balanced Bagging, o
modelo M1 apresentou uma média de 62,28% (+ 7,28%) e M1 _CA+FR apresentou 86,08% (+
6,20%) quanto & ‘accuracy’. Também o modelo M1_CA+FR apresentou cerca de 86,14% (+
9,09%) com a utilizagdo da técnica BorderlineSSMOTE, e 0 modelo M2 obteve uma média de
68,77% (+ 7,28%). Comparando os valores que se encontram na tabela 5.9, visualiza-se um
pequeno decréscimo nos valores da média e por outro lado, um aumento no valor do desvio padrao
associado a métrica exatidao.

Por se tratar de um problema de classificagdo multiclasses, recorreu-se a estratégia OvR
sendo registados os valores obtidos pelos modelos DL na tabela 5.10. Verifica-se que 0s
desempenhos obtidos pelos modelos foram bastante préximos aos obtidos sem aplicacdo da

estratégia OVR apresentados na tabela 5.9.

Tabela 5.10: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos aplicando a técnica de binarizagdo, com os
dados recolhidos na emissdo das vogais sustentadas, numa amostra constituida por individuos da
categoria CAD-RADS 0 e CAD-RADS +3.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 150/ - 70,99% (* 2,17%) 58,97%  (+2,85%)
M1 CA+FR 150/ 15 92,51% (£ 2,49%) 90,49% (£ 1,95%)
M2 75/5 70,99 % (£2,17%) 58,97% (£ 2,85%)

Por ultimo, é importante analisar graficamente e em conjunto os desempenhos dos processos
de treino de todos os modelos para cada amostra que analisa individualmente as categorias do
sistema de classificacdo CAD-RADS através da Figura D.1 em anexo. Verifica-se que a medida

gue a gravidade da doenga coronaria ha amostra avanga, a exatidao da classificagdo melhora com
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curvas de aprendizagem de treino que demostram sinais de convergéncia também cada vez
melhores. Para além deste aspeto, é visivel a diferenca quanto a irregularidade das curvas quando
as amostra incluem individuos com DAC nao obstrutiva minima comparativamente as amostra

gue incluem individuos que apresentam estenoses ou até mesmo, oclusdes coronarias totais.
5.2.2. Dados recolhidos na leitura dos textos foneticamente balanceados

Nesta fase sdo apresentados os resultados obtidos pelos modelos DL utilizando os dados
recolhidos quer na leitura do texto foneticamente balanceado que exprime emocg6es positivas,
quer a leitura do texto que exprime emocg6es negativas. De igual forma, pretende-se estudar as

mesmas variaveis e modelos DL que foram analisados com os dados anteriores.

Problema de classificagdo binaria
Na tabela 5.11 encontram-se descritos os resultados obtidos ap6s aplicagdo dos modelos para
o0 problema de classificagdo binaria proposto com os dados recolhidos na leitura do texto que

expressa emogdes positivas e negativas.

Tabela 5.11: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na leitura dos

textos, no cendrio de problema de classificagéo binaria.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 75/ - 71,05% (£ 3,48%) 79,39% (£ 5,94%)
M1_CA 95/5 84,40% (+£5,38%) 88,24% (£ 4,03%)
M1_FR 115/ - 71,14% (+ 4,46%) 82,25% (+1,77%)
M1 _CA+FR 105/5 88,34% (+ 4,77%) 90,67% (+ 4,23%)

Uma vez mais, todos os modelos DL alcangaram um desempenho relativamente bom face ao
problema de classificagdo binaria proposto. Evidencia-se o modelo M1_CA+FR com uma média
de aproximadamente 88,34% quanto a ‘accuracy’ da classificacdo, sendo que este modelo contém
todas as informagdes clinicas, além dos valores da analise acUstica. Destaca-se também o
resultado bastante positivo obtido pelo modelo M1, quer no valor da média, quer no valor do
desvio padrdo de ambas as métricas avaliadas, indicando bons resultados na classificacdo da
doenca coronéria com base apenas na analise acustica realizada. Analisando o desempenho obtido
por cada modelo no que diz respeito & ‘accuracy’ da classificacdo em relagdo aos seus processos
de treino, visualiza-se na figura 5.7 que todos os modelos aprenderam razoavelmente bem o
problema, mostrando um bom comportamento e sinais de convergéncia.

Adicionalmente, e tal como aconteceu com o0s dados recolhidos na emissdo das vogais

sustentadas, também se realizou um teste adicional neste conjunto de dados para avaliar a
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influéncia do tabaco nas cordas vocais. Uma nova amostra foi constituida apds excluséo de todos
0s participantes fumadores, sendo testada pelo modelo M1 que utiliza apenas as informacdes
extraidas da analise acUstica nas variaveis de entrada. Os resultados demonstraram uma diferenca
no valor da média de cerca de 10% quanto a métrica ‘accuracy’ (60,32 + 15,30%) e de 20%
quanto a métrica ‘F-measure’ (59,07 + 31,08%). Adicionalmente, os valores do desvio-padrao
também foram significativamente mais elevados. Este aumento significativo do desvio-padrdo
revela que durante o processo de validacdo cruzada k-fold estratificado, registaram-se k modelos
com uma oOtima classificacdo, mas em contrapartida k modelos obtiveram uma péssima
classificagdo e consequentemente, os valores da média quer da ‘accuracy’, quer do ‘F-measure’
baixaram. Com base nisto, € possivel que estes resultados tenham sido afetados pelo reduzido
nimero total de dados inicial da amostra comparativamente aos dados recolhidos no
procedimento anteriormente analisado, em que o nimero de dados analisados € bastante superior

e onde apenas se registou uma diferenca de 1%.
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Figura 5.7: Desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validacdo cruzada k-fold com os

dados recolhidos na leitura dos textos, no cenario de problema de classifica¢do binéria.

Problema de classificacdo multiclasses
Os melhores resultados de cada modelo encontram-se registados na tabela 5.12, tendo em
conta o problema de classificagdo multiclasses, ou seja, com base na classificagdo dos

participantes face a gravidade da patologia através do sistema de classificacdo CAD-RADS. No
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geral, estes resultados sdo insatisfatorios comparativamente aos apresentados anteriormente no

problema de classificagdo binéria.

Tabela 5.12: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na leitura dos

textos, no cendrio de problema de classificagdo multiclasses.

Parametros da rede

Medidas de desempenho (1 (+0))

Modelo
Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 120/5 40,32% (£ 7,28%) 14,30% (£ 7,66%)
M1_CA 7515 64,03%  (+3.23%)  5531%  (+11,56%)
M1_FR 7515 42,06% (+ 4,82%) 19,92% (£ 9,37%)
M1 _CA+FR 95/5 64,11% (+ 6,64%) 57,53% (+ 4,43%)

Verifica-se que os modelos com os melhores resultados relativamente ao valor da média, quer da

métrica ‘accuracy’, quer da métrica ‘F-measure’ 580 05 modelos M1_CA e M1_CA+FR.

Analisando graficamente o desempenho de cada modelo quanto a métrica ‘accuracy’ nos

seus processos de treino através da figura 5.8, confirma-se que o modelo M1_CA e M1_CA+FR

apresentam melhores. Por outro lado, todos os modelos apresentam sinais de convergéncia

relativamente aos processos de treino.
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Figura 5.8: Desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validacéo cruzada k-fold com

os dados recolhidos na leitura dos textos, no cenario de problema de classificagdo multiclasses.
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Verifica-se neste problema de classificagdo multiclasse um desequilibrio entre classes: classe O:
35%; classe 1: 40%; classe 3: 18%; e classe 4: 7%. Este desequilibrio é bastante mais acentuado
face ao anterior problema de classificacdo binaria, podendo o método de avaliacdo e de
amostragem aplicado ndo ser suficiente para este problema de classificacdo devido aos resultados
insatisfatérios. Foram aplicadas algumas técnicas de reamostragens aos conjuntos de dados
utilizados no treino dos modelos DL anteriormente analisados que, apds um processo de
otimizacdo, se registaram 0s seguintes melhores resultados: 0 modelo M1 com uma média na
‘accuracy’ de 35,06% (* 5,31); M1_CA com 56,09% (+ 4,43); M1_FR com 42,02 (+6,63%); e
por altimo, o modelo M1_CA+FR com 64,03% (+5,06%). Em todos os modelos os resultados
correspondem a aplicacdo do método de sobreamostragem ‘BorderlineSMOTE’ nos dados
utilizados para o processo de treino a exce¢do do modelo M1 em que foi aplicado o método de
sobreamostragem SMOTE. Comparativamente aos resultados apresentados na tabela 5.12,
visualiza-se uma diferenca muito pouco significativa (em alguns casos, nula) entre estes ultimos
resultados apresentados em que utilizaram métodos de reamostragem.

Tendo em conta os resultados obtidos apds aplicacdo de técnicas de reamostragem e por se
tratar de um problema de classificacdo multiclasses, aplicou-se a estratégia OvR aos modelos
obtendo-se os resultados apresentados na tabela 5.13.

Tabela 5.13: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos aplicando a técnica de binarizagdo, com os

dados recolhidos na leitura dos textos, no cenario de problema de classificacdo multiclasses.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 7515 45,49% (+ 13,35%) 38,74% (+ 12,28%)
M1 _CA 7515 65,77% (+1,99%) 62,32% (+£2,22%)
M1_FR 7515 45,49% (£12,77%) 38,91% (+11,51%)
M1 CA+FR 7515 70,16% (£ 5,15%) 67,3% (£ 6,57%)

Identificam-se melhorias nos valores obtidos quer da média, quer do desvio padrdo de ambas as
métricas, sendo o melhor desempenho obtido pelo modelo M1_CA+FR. Ainda assim, os modelos

M1 e M1_FR apresentam resultados bastante insatisfatorios quanto a classificacao.

Categoria CAD-RADS 0 vs CAD-RADS 1

Com base apenas numa amostra constituida por individuos na categoria CAD-RADS 0 e
CAD-RADS 1, o0 modelo M1 e M1_CA+FR foram testados sendo registados os melhores
resultados obtidos na tabela 5.14. Identifica-se uma diferenca significativa nos resultados obtidos
por ambos os modelos. O modelo M1_CA+FR conseguiu alcangar um desempenho bastante

positivo com cerca de 79% em contraste com o0 modelo M1. Relativamente ao ultimo, ndo é
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possivelmente mencionar que tenha conseguido realizar uma boa classificagéo, realgcando neste
problema a vantagem de se utilizar dados clinicos adicionais na identificacdo entre individuos

sem doenca diagnosticada e com DAC ndo obstrutiva minima.

Tabela 5.14: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na leitura dos

textos, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS O e 1.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 95/5 52,22% (¢ 5,16%) 51,31% (+ 16,78%)
M1 _CA+FR 105/10 79,15% (£ 6,70%) 80% (£ 3,44%)

Categoria CAD-RADS 0 VS CAD-RADS 2

Analisando a tabela 5.15 identifica-se uma diferenca significativa dos resultados obtidos por
ambos os modelos, sendo estes alcangaram um desempenho bastante bom na classificacdo entre
individuos sem doencga e com doenca néo obstrutiva leve. O modelo M1_CA+FR obteve o melhor
resultado com uma média aproximadamente de 92% relativamente a exatidao na classificacéo e
cerca de 87,4% no valor da média da métrica ‘F-measure’. De salientar que com o modelo M1
verificou-se um valor bastante insatisfatério quer com a média, quer com o desvio padrdo em

relacdo a métrica ‘F-measure’, nd0 sendo um bom indicador.

Tabela 5.15: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na leitura dos

textos, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS O e 2.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 95/5 70,00% (£ 4,08%) 29,43% (£ 24,64%)
M1 _CA+FR 115/5 91,67% (£5,27%) 87,43% (£ 6,66%)

Categoria CAD-RADS 0 vS CAD-RADS 3

Por Gltimo, os modelos DL séo testado numa amostra com apenas individuos sem doenca e
com doencga grave (presenca de estenose), sendo os melhores resultados identificados na tabela
5.16. Quanto as restantes categorias mais graves do sistema de classificacdo CAD-RADS néao
foram tidas em consideracgdo, porque ndo havia nimero suficiente de amostras para garantir a sua
representacdo em todos os k modelos criados pelo método de validagdo cruzada k-fold
estratificado. Verifica-se novamente uma melhoria no valor da média nos resultados obtidos
quanto & ‘accuracy’ da classificacdo, quer com o modelo M1, quer com o M1_CA+FR. No

entanto, estes valores apresentados podem ser demasiado otimistas, uma vez que este problema
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de classificagdo apresenta um ligeiro desequilibrio, com aproximadamente 83% para a classe

maioritaria (Classe 0) e 17% para a classe minoritaria (Classe 1).

Tabela 5.16: Resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos com os dados recolhidos na leitura dos
textos, numa amostra constituida por individuos da categoria CAD-RADS 0 e CAD-RADS 3.

Parametros da rede Medidas de desempenho (u (+0))
Modelo Epochs /mini-batches Accuracy F-Measure
M1 75/5 83,56% (£ 4,35%) 33,33% (+ 27,89%)
M1 _CA+FR 7515 100% (+ 0,00%) 100% (+ 0,00%)

De igual modo, ambos os modelos foram novamente testados aplicando métodos de
reamostragem aos conjuntos de dados, tal como aconteceu anteriormente com o problema de
classificagdo multiclasses. O modelo M1_CA+FR registou uma média da ‘accuracy’ 100% (+
0,00) quer com a técnica SMOTE e BorderlineSMOTE, enquanto que o0 modelo M1 obteve uma
média de 83,33% (+10,28) e 81,78% (+13,14), com o classificador Balanced Bagging e com a
técnica BoderlineSMOTE respetivamente.

Para concluir esta andlise, é relevante observar a evolucdo no que diz respeito ao
desempenho dos processos de treino dos modelos graficamente que analisaram individualmente
as categorias do sistema de classificagio CAD-RADS e que originaram 0s resultados
anteriormente apresentados. Observa-se através da figura D.2 em anexo, que as curvas de
aprendizagem do treino dos modelos mostraram melhores desempenhos a medida que a gravidade
da doenga coronaria aumenta. Uma vez que estas curvas sdo mais regulares e apresentam um

melhor comportamento de convergéncia.

5.3. Comparacao e discussao dos resultados

Os resultados demonstraram que a analise acustica podera ser de facto uma ferramenta eficaz
na classificacdo, devido aos resultados satisfatorios obtidos pelos modelos DL quando avaliaram
individuos saudaveis e com doenga corondria atraves de um problema de classificacdo binaria.
Estes resultados foram consistentes quer com a analise acustica realizada no dominio do tempo,
utilizando até cerca de 18 parametros acusticos, quer no dominio das frequéncias através dos
coeficientes MFCC. Deste modo, ndo se identificaram diferencas significativas quanto as duas
abordagens utilizadas para a realizacdo da analise acustica. Este resultado indica que as diferentes
abordagens adotadas sdo igualmente eficazes, sugerindo ambas a existéncia de uma possivel
associacdo entre a voz e a doenca coronaria.

Sabe-se que o sistema nervoso autbnomo é um sistema crucial nas respostas fisiologicas e

patoldgicas do sistema cardiovascular, dividindo-se ainda em dois sistemas distintos: o sistema
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nervoso simpético e o sistema nervoso parassimpatico [121]. Ambos trabalham em conjunto para
manter a homeostase corporal [122]. Com base nisto, pressupde-se que 0 sistema nervoso
autonomo funcione normalmente na auséncia de qualquer doenca cardiaca. Nestas condi¢des, por
exemplo, a frequéncia cardiaca deve refletir adequadamente as respostas face as condicGes
ambientais, bem como uma pressao arterial adequada e outras respostas vaso regulatérias face aos
diversos estimulos [121], [123]. Mas quando uma doenca cardiaca altera as condi¢Ges
hemodindmicas, a situacdo altera-se [123]. Inclusivamente, muitos dos mecanismos
compensatorios que podem levar até a modificacdo da fisiologia cardiaca envolvem
nomeadamente, o sistema nervoso auténomo [123].

Adicionalmente, considera-se que o sistema nervoso autonomo esteja relacionado com a voz
devido em grande parte a funcdo do nervo vago, um dos nervos cranianos cruciais na producao
do sinal de voz [122]. O processo que envolve quer a produgdo, quer o processamento do sinal
voz estdo diretamente dependentes da cooperacao de aproximadamente 100 musculos, inervados
por uma rede diversificada de nervos cranianos e espinhais, incluindo também algumas partes
subcorticais e corticais do cérebro e ainda, processos cardiorrespiratorios. Deste modo, quando
ocorre um desequilibrio ao nivel fisiol6gico ou até emocional, € provavel que este sinal seja
comprometido. O sinal de voz trata-se assim de um processo psicofisiologico, influenciado por
estimulos ambientais e/ou internos [124].

No trabalho desenvolvido por Alvear, Baron-Lopez, Alguacil e Dawid-Milner [125]
comprovaram que todas as varidveis cardiovasculares estdo significativamente associadas a
funcdo vocal da laringe quer em condigdes de repouso, quer condi¢des de stress, sendo as
alteraces mediadas pelo sistema nervoso autonomo. Inclusivamente & mais de trés décadas,
Orlikoff e Baken [126] ja tinham identificado que a frequéncia cardiaca esta associada a
modulacéo da frequéncia fundamental do sinal de voz.

Por outro lado, existe um vasto nimero de estudos epidemioldgicos, fisiopatoldgicos e de
ensaios clinicos que comprovam a importancia da frequéncia cardiaca em doengas
cardiovasculares [127]. Nomeadamente, Fox e Ferrari [127] apresentam o0s principais
mecanismos pelos quais a frequéncia cardiaca pode promover o desenvolvimento e progressdo da
DAC, podendo até provocar a rutura das placas ateroscleréticas.

Assim, sugere-se a existéncia de uma associacao entre as caracteristicas do sinal de voz, o
sistema nervoso auténomo e a DAC. Por outras palavras, podem ocorrer alteracBes nas
caracteristicas do sinal de voz devido aos fatores fisiopatoldgicos da DAC, sendo estas alteracdes

mediadas pelo sistema nervoso auténomo.

O procedimento para a recolha dos dados centrou-se em 3 etapas: (1) emissdo de vogais
sustentadas, (2) leitura de um texto que expressa emogdes positivas e (3) que expressa emocoes

negativas. No entanto, no momento do tratamento dos dados do presente estudo optou-se por
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analisar em conjunto os dados recolhidos na leitura de ambos os textos com intuito de se avaliar
o0 impacto das emocGes, independentemente do tipo de emogao expressa ser positiva ou negativa.
Analisar estes dados individualmente com base no tipo de emocéo provocada, ndo era viavel pelo
reduzido nimero de dados recolhidos. Mas através da analise conjunta destes dados, observou-se
inclusivamente que os resultados foram ligeiramente superiores comparativamente aos obtidos
com os dados recolhidos pela emissdo de vogais sustentadas. Estes resultados vao de encontro
com os resultados apresentados por Maor et al. [7]. No seu trabalho desenvolvido sugeriram uma
associacgdo entre a voz e a aterosclerose, mediada pela hipersensibilidade do sistema adrenérgico
ao stress emocional [7], uma vez que existem diversos estudos que demonstraram a relagao entre
0 stress, o sistema adrenérgico e a aterosclerose [128], [129]. Este mecanismo é também suportado
por outros estudos que evidenciam que as alteracBes emocionais como o stress, a depressdo ou
ansiedade, sdo um importante fator de risco para a DAC [130], [131] e ainda, pelas fortes
evidencias que o stress emocional afeta o sinal de voz, sendo estas alterages mediadas pelo
sistema adrenérgico, ou seja, pelo sistema nervoso auténomo [132], [133].

5.3.1. Impacto das informacdes clinicas adicionais

Durante o desenvolvimento da base de dados, foram recolhidos dados clinicos adicionais
sobre os participantes do estudo, inclusive o nimero de fatores de risco associados e o0s valores
do score de célcio. Incorporando estes dados adicionais aos modelos DL como varidveis de
entrada para além da anélise acustica, observou-se um melhor desempenho da classificacdo por
parte dos modelos DL. Por outro lado, analisando estas duas varidveis isoladamente em conjunto
com a andlise acustica, verificou-se que os valores do score de calcio proporcionaram melhores
resultados. Este resultado deve-se ao facto de que o nimero de fatores de risco associados e
recolhidos dos participantes ndo seguir uma relacdo linear com a doenga coronaria, tal como
acontece com os valores do score de calcio. Por exemplo, de entre os 76 participantes deste estudo,
apenas um participante apresentou um total maximo de 4 fatores de risco e no entanto, apresentou
auséncia de DAC. No entanto, na prética clinica é bastante mais simples e rapido realizar um
levantamento dos fatores de risco associados, em contraste com o calculo do score de calcio. Em
relacdo a este, parece existir uma forte relagdo entre o calculo do célcio presente nas artérias
corondrias e a carga aterosclerdtica, evidenciando-se ser um importante marcador da doenca
coronaria. Porém, apresenta a desvantagem de ser necessario adquirir-se imagens imagioldgicas
para se realizar a quantificacdo do célcio presente nas artérias coronarias.

Ainda assim, estes resultados demonstram a importancia e o potencial de se utilizar a analise
acustica em conjunto com outras ferramentas, nomeadamente os fatores de risco, no qual ja sdo
utilizados para estimar o risco cardiovascular em modelos como 0 SCORE. O célculo do risco
cardiovascular pode ser melhorado dado que as ferramentas mais frequentemente utilizadas

carecem de algumas limitacOes. Através de pesquisas realizadas em alguns paises europeus,
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diversos profissionais afirmaram preferir usar a sua propria experiéncia na préatica clinica por
acreditar que o controlo através dos fatores de risco é insuficiente [12].

Sugere-se assim que analise acUstica em conjunto com as guidelines utilizadas e
recomendadas na pratica clinica, possa ajudar a melhorar a precisdo dos modelos para estimativa

do risco cardiovascular, por se tratar de um método nao invasivo e de facil aplicacéo.
5.3.2. Principais técnicas e parametros utilizados nos modelos DL

O maior desafio durante o processo de treino e na avaliacdo dos modelos centrou-se no
desequilibrio entre classes das amostras em estudo. Por exemplo, este desequilibrio variou entre
47/53% a 83/17% quando as categorias CAD-RADS eram avaliadas isoladamente com a
categoria dos individuos saudaveis (CAD-RADS 0). Ainda no ambito dos problemas de
classificacdo binaria avaliados, quando a amostra apenas tinha como base a auséncia ou presenca
de doenca coronéria independentemente do grau de gravidade, o desequilibrio variou entre
31/69% a 30/70% para os diferentes dados recolhidos nos procedimentos do processo de recolha
de dados.

Tendo em conta que todas as amostras apresentavam um ligeiro desequilibrio nas suas
classes, optou-se por utilizar a estratégia da estratificagdo no método de avaliagdo do desempenho
dos modelos e através do método de validagdo cruzada k-fold, como j& discutido anteriormente.
Por outras palavras, 0 que acontece é que quando séo treinados os k modelos criados tendo em
conta a validagéo cruzada k-fold, o conjunto de dados de cada modelo mantém a percentagem de
amostras de cada classe do conjunto de dados inicial. Esta € uma pratica recomendada para
conjuntos de dados desequilibrados [134]. Inclusive, Raschaka [134] defende que o método de
estratificacdo é benéfico em modelos DL e de facil implementacdo, demostrando que este tem um
efeito positivo na variagdo e no viés da estimativa na validagéo cruzada k-fold.

No entanto, onde se verificou o maior desequilibrio foi nos problemas de classificacdo
multiclasses. Uma vez que os resultados da ‘accuracy’ da classificacdo foram superiores quando
amostra incluia somente os individuos CAD-RADS 0 e 3 em comparacdo com a amostra que
incluia os individuos CAD-RADS 0 e 1, sugere-se que 0s maus resultados obtidos por parte dos
modelos nos problemas de classificagdo multiclasses resultem da reduzida representagdo nas
amostras das categorias mais severas do sistema de classificagdo CAD-RADS, nomeadamente as
categorias 4, 5 e N.

Em todos os problemas de classificacdo foi utilizada o método de validacdo cruzada k-fold
estratificada devido aos desequilibrios entre classes. No entanto, este método pode revelar-se
insuficiente e apresentar resultados demasiados otimistas quando o desequilibrio é bastante
acentuado. Por este motivo, nas amostras em que a classe maioritaria apresentava uma
percentagem igual ou superior a 80% ou quando as classes minoritarias apresentavam uma

percentagem igual ou inferior a 7%, foram aplicadas técnicas de reamostragem aos conjuntos de

77




dados. Na comparagéo dos dados obtidos, néo se verificaram diferengas significativas no valor da
média em relacdo a ‘accuracy’, mas o desvio padrdo associado foi bastante superior na maioria
dos casos. Na verdade, as técnicas de reamostragem podem ser eficazes em melhorar o
desempenho dos modelos, mas também apresentam alguns problemas associados. Por exemplo,
no caso da subamostragem aleatdria, podem ser removidos exemplos importantes da classe
maioritaria, prejudicando o desempenho obtido por parte do classificador. Para além disto, He e
Garcia [99] referem alguns estudos que demonstraram que certos algoritmos treinados a partir de
conjuntos de dados desequilibrados, os seus resultados sdo compardveis com 0s que foram
treinados a partir do mesmo conjunto de dados equilibrado através de técnicas de amostragem.
Ainda na procura continua de alcangar os melhores resultados utilizou-se a estratégia ‘OnevsRest’,
uma técnica de binarizacdo aos problemas de classificacdo multiclasses. Optou-se por se utilizar
esta estratégia devido ao menor gasto computacional necessario, em compara¢cdo com a outra
técnica de binarizacdo (OvO) também apresentada neste trabalho. No geral, verificou uma
pequena melhoria nos resultados obtidos pelos modelos em relacdo as duas métricas avaliadas,
identificando até modelos com desempenhos razoaveis na classificacdo. Ainda assim, considera-
se que estes resultados também poderdo ter sido condicionados, uma vez que esta estratégia pode
ser afetada pela utilizacdo de um grande ndmero de classes.

Um outro aspeto, crucial na avaliagéo da qualidade dos modelos trata-se da escolha adequada
das métricas de desempenho. Em todos os problemas de classificagdo apresentados neste trabalho
recorreu-se principalmente a métrica ‘accuracy’. Esta sele¢ido baseia-se no facto de se pretender
prever o valor das classes, sendo elas igualmente importantes entre si em todos o0s problemas de
classificagdo [135].

Por outro lado, o desequilibrio entre classes que se verificou nas diversas amostras em estudo
ndo foi a Unica grande limitagdo encontrada na aplicacdo dos modelos DL desenvolvidos. Este
trabalho apresenta uma outra limitagcdo no que toca nomeadamente, & aplicacdo do modelo M2
aos dados recolhidos durante a leitura dos textos que transmitem emogdes positivas e negativas
aos participantes deste estudo. Como é possivel observar nos resultados apresentados
anteriormente, este modelo que realiza a analise acustica no dominio das frequéncias ndo foi
utilizado, nem tido em consideracdo pelos dados recolhidos neste procedimento de recolha. Isto
deve ao facto de o modelo necessitar que os ficheiros WAV utilizados tivessem exatamente a
mesma dimensdo, para assim ser possivel a extracdo dos coeficientes MFCC para o treino do
modelo. No entanto, é compreensivel que em relacdo a este aspeto, nem todos os participantes
conseguiram ler os textos propostos com a mesma rapidez. Este processo funcionou para 0s
ficheiros recolhidos durante a emissdo das vogais sustentadas, até porque na literatura é
recomendavel analisar a por¢do mais estavel da vogal sustentada correspondendo a por¢do mais

central [49]. No entanto, ndo seria vidvel aplicar este mesmo método de limitar ou escolher apenas
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uma porcdo dos ficheiros recolhidos durante a leitura dos textos, podendo essa situacdo
comprometer os resultados e até introduzir algum viés.

Por dltimo, em relacdo as diferentes arquitetura de rede utilizadas, € possivel identificar
algumas diferencas face alguns aspetos nomeadamente, na rapidez do processo de treino. Por
exemplo, o modelo M2 que utiliza a arquitetura CNN exigiu de um intervalo de tempo superior
para o processo de treino comparativamente ao modelo 1 e as suas varia¢6es. Por outro lado, 0
modelo M2 necessitou de menos épocas para aprender o problema comparando o nlmero de

épocas utilizado pelos restantes modelos.
5.3.3. Teste Adicional: excluséo de participantes fumadores

As estruturas vocais responsaveis pela produgdo do sinal de voz séo fortemente afetadas pelo
estilo de vida, destacando inclusive a influéncia do tabagismo [47]. Por outro lado, o tabagismo é
um dos mais importantes e prevalente fatores de risco na populacdo face ao desenvolvimento e
progressao das doengas cardiacas, logo a exclusdo de participantes fumadores neste estudo
provocaria a auséncia de uma significativa parte da populacdo em analise. No entanto, a influéncia
do tabaco nas cordas vocais ndo deve ser ignorada e por este motivo, durante a analise dos
resultados obtidos por parte dos classificadores desenvolvidos, foi pertinente investigar esta
influéncia nas amostras avaliadas. De facto, foi extremamente importante realizar este teste
adicional para a avaliacdo da fiabilidade dos resultados obtidos surgirem devido as caracteristicas
da doenga coronéria.

Como tal, nos problemas de classifica¢do binaria de cada procedimento de recolha de dados
analisados, realizou-se o referido teste para se avaliar a influéncia do tabaco nas cordas vocais.
Constituiram-se novas amostras em que os participantes fumadores foram excluidos e de seguida,
foram comparados os resultados obtidos dos modelos DL que utilizaram somente as informagdes
extraidas da andlise acustica com as amostra sem fumadores e com fumadores. No geral, 0s
resultados demonstraram um diferenca minima quanto ao valor da média de ambas as métricas
de desempenho avaliadas. Inclusivamente, é possivel visualizar-se na figura 5.9 a comparagdo
dos resultados apresentados nas tabela 5.3 e 5.4 relativamente aos dados recolhidos durante a
emisséo das vogais sustentadas, identificando-se uma diferenca inferior a 1% nos valores obtidos
pela métrica de desempenho ‘accuracy’ avaliada. Isto comprova que os resultados satisfatorios
por parte dos classificadores surgem devido as carateristicas da doenca coronaria e nado, pela
influéncia direta do tabagismo nas cordas vocais. De referir que este teste adicional apenas foi
realizado no cenario de classificacdo binaria devido aos problemas revelados nos problemas de
classificacdo multiclasses nomeadamente, por causa do desequilibrio entre classes identificado

com a utilizagéo do sistema de CAD-RADS.
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Figura 5.9: Comparacéo dos resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos entre amostras com e sem

participantes fumadores, no cenério de problema de classificagéo binéria.

Assim, optou-se por realizar as comparagdes dos resultados obtidos entre amostras de dados sem
fumadores e com fumadores apenas nos problemas de classificagdo binaria, uma vez que 0s
resultados obtidos nestes foram os mais robustos e confiaveis e consequentemente, alcancar-se

uma conclusdo confiavel tanto quanto possivel.

5.4. Sintese dos resultados

Apo6s o desenvolvimento dos modelos para anélise dos dados recolhidos com recurso as
técnicas de deep learning, estes foram aplicados aos diferentes conjuntos de dados recolhidos,
sendo analisados em diversos cenarios de classificacdo e no final, avaliados através das métricas
de desempenho principalmente pela métrica ‘accuracy’.

No geral, em ambos 0s conjuntos de dados avaliados, os problemas de classificacdo binaria
alcancaram os melhores resultados apds analise dos valores obtidos pelas métricas de desempenho
‘accuracy’ e ‘F-measure’. Nomeadamente, através da visualizacdo da figura 5.10, os modelos
obtiveram desempenhos na ordem dos 70,13% a 83,71% nos dados recolhidos durante a emissao
das vogais sustentadas, e nos dados recolhidos durante a leitura dos textos, obtiveram
desempenhos na ordem dos 71,05% a 88,34% na exatiddo da classificagdo entre individuos
saudaveis e com doenca coronaria.

Os problemas de classificacdo multiclasses obtiveram resultados menos satisfatérios, até
mesmo com a aplicacdo de técnicas de reamostragem ou de binarizacdo (tal como é possivel
observar na figura 5.11), sendo estes resultados influenciados pelo desequilibrio entre classes (ou

das diferentes categorias do sistema de classificagdo CAD-RADS).
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Figura 5.10: Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos quanto & ‘accuracy’ entre

os dois conjuntos de dados recolhidos, no cenario de problema de classificacdo binaria.
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Figura 5.11: Comparacéo dos resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos quanto a ‘accuracy’ entre

os dois conjuntos de dados recolhidos, no cenario de problema de classificacdo multiclasses.

Relativamente a avaliagdo individual dos diferentes graus da doenca coronaria vs individuos
saudaveis, os modelos obtiveram melhores resultados quando as categorias mais graves do
sistema de classificacio CAD-RADS eram avaliadas (por exemplo, CAD-RADS 0 vs CAD-
RADS 3) com os dados recolhidos quer na emissdo da vogais sustentadas, quer na leitura dos
textos foneticamente balanceados.

Por outro lado, em relagdo aos desempenhos dos diferentes modelos DL desenvolvidos e
analisados, verificou-se que o modelo que incorporou todas informagdes clinicas adicionais
(M1_CA+FR) obtive sempre os melhores desempenhos na classificacdo. Adicionalmente,
verificou-se que as diferentes abordagens utilizadas para a extragdo de caracteristicas utilizando
aanalise acustica sdo igualmente eficazes, uma vez que ndo se registaram diferencas significativas

nos resultados obtidos entre os modelos M1 e M2,
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Capitulo

Conclusao

Neste ultimo capitulo sdo apresentadas as conclus@es retiradas com o trabalho desenvolvido,
referindo os objetivos alcancados e algumas limitagcdes encontradas. Através destas limitacOes,
novas perspetivas podem ser estabelecidas para novos desenvolvimento ou trabalhos futuros

sobre esta tematica.

6.1. Consideracdes finais

Em todo o mundo, as doencas cardiovasculares tém demostrado serem devastadoras pelas
elevadas taxas de mortalidade associadas, destacando inclusivamente a DAC. Pelo facto de esta
patologia estar fortemente associada a diversos fatores de risco, foram desenvolvidas diversas
ferramentas para avalia¢éo do risco cardiovascular nas Gltimas décadas com base na anélise destes
fatores de risco. Ainda assim, a avaliagdo do risco cardiovascular na prética clinica parece carecer
de algumas limitagdes com a utilizagéo das referidas ferramentas, revelando-se a necessidade de
melhorar 0 uso destas ou ainda, procurar outro tipo de técnicas adicionais para ajudar na
prevencdo de eventos coronarios fatais.

Recentemente, tém surgido na literatura estudos que sugerem uma possivel associacao entre
0s parametros acusticos do sinal de voz e as doengas cardiovasculares, através do uso de uma
técnica de avaliagdo vocal: a andlise acustica. Esta trata-se de uma ferramenta bastante usada na
pratica clinica por ser eficaz, ndo invasiva e de facil aplicacdo para avaliagdes objetivas da fungéo
vocal.

De facto, tém sido realizados inimeros estudos em que utilizaram esta técnica para
identificar se as carateristicas vocais se encontram relacionadas com determinadas condicGes
patoldgicas como por exemplo, as doengas neurodegenerativas, sendo que esta relacdo ja é bem
conhecida e estudada nas ultimas décadas. Com base nisto, nas evidéncias recentes da existéncia
de uma associacgdo entre a voz e as doengas cardiovasculares e ainda, tendo em consideracao as

dificuldades de um célculo eficaz do risco cardiovascular na prética clinica, pretendeu-se com o



desenvolvimento deste trabalho identificar o potencial da andlise acustica relativamente a
possibilidade de se distinguirem padrdes acusticos associados a doenca coronaria aterosclerdtica
em individuos falantes do Portugués Europeu.

Para tal, foi necessario ainda desenvolver uma base de dados de voz contendo registo de
individuos com diagnostico e auséncia de doencga coronaria, um dos objetivos imprescindiveis
para a realizacdo deste projeto. Esta base de dados é constituida pelas gravacGes de voz e registo
de informacdes clinicas indispensaveis recolhidas de um total de 76 individuos que concordaram
e aceitaram voluntariamente em participar neste estudo.

Para o processamento e analise dos dados recolhidos utilizou-se uma das técnicas da IA,
(deep learning) com base no sucesso dos algoritmos desenvolvidos através desta técnica
nomeadamente, pela capacidade de identificar padrdes e discriminar dados. De facto, diversos
estudos tém sido desenvolvidos com a aplicacdo da técnica deep learning na area da medicina.
Cada vez mais, a evolucdo tecnoldgica das Gltimas décadas tem permitido grandes avangos nesta
area, devido ao seu poder em transformar e melhorar a prevencéo, tratamento e prestacdo de
cuidados de saude. Deste modo, foram desenvolvidos dois modelos com a técnica de deep
learning com base nas diferentes abordagens para realizagdo da analise acUstica as gravagdes de
voz incluidas na base de dados criada.

Os resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos foram apresentados segundo o0s
diferentes procedimentos adotados no processo de recolha dos dados e dividiram-se em problemas
de classificacdo binéria e multiclasses, sendo ainda testadas as diferentes categorias do sistema
CAD-RADS individualmente vs individuos saudaveis. Adicionalmente, estes focaram-se
principalmente no valor da métrica de desempenho ‘accuracy’. Para os diferentes dados
analisados, foram obtidos resultados satisfatorios com desempenhos na ordem dos 70,13% a
88,34% de exatiddo por parte dos modelos avaliados nos problemas de classificagdo binéria. De
realgar que os resultados registados foram consistentes pelas diferentes abordagens utilizadas para
a realizacdo da andlise acustica, por ndo terem sido registadas diferencas significativas nos
resultados entre os dois modelos que incluiram estas duas abordagens, sugerindo que ambas sdo
igualmente eficazes. No entanto, os resultados obtidos foram insatisfatérios para os diferentes
conjuntos de dados quando analisados num contexto de problema de classificagdo multiclasses,
ou seja, segundo o sistema de classificacdo CAD-RADS. Diversas estratégias foram aplicadas
para se alcangarem melhores resultados, tendo-se verificado em alguns modelos uma ligeira
melhoria dos resultados, mas o acentuado desequilibrio entre as classes e elevado nimero de
classes utilizadas poderdo ter sido fatores que condicionaram as referidas estratégias adotadas.
Por outro lado, de entre todos os modelos analisado, verificou-se que 0s que incorporaram
informagdes clinicas adicionais nomeadamente, o nimero de fatores de risco e os valores de score
de calcio, obtiveram melhores desempenhos na classificagdo. Isto sugere que analise aclstica em

conjunto com as guidelines recomendadas, pode ajudar a ultrapassar algumas das limitacfes
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associadas a utilizacdo destas na pratica clinica e a melhorar a precisdo dos modelos para o calculo
do risco cardiovascular.

Com base nos resultados obtidos neste estudo, também se identificou uma possivel
associacgdo entre os parametros do sinal de voz e a DAC. Deste modo, confirmou-se o potencial
da analise acustica em distinguir individuos com diagndéstico de doenca cardiaca e individuos
saudaveis, mas estudos adicionais sdo necessarios para uma maior confiancga na utilizacdo futura

desta ferramenta como por exemplo, no auxilio na estimativa do risco cardiovascular.

6.2. Principais limitac0es e perspetivas futuras

Relativamente aos objetivos e metas delineadas, inclusivamente na sec¢do Objetivos do

Capitulo 1, € possivel concluir que todos foram alcangados com sucesso:

1. Desenvolvimento de uma base de dados de voz contendo registos de individuos
saudaveis e com patologia cardiaca j& diagnosticada, bem como outras informacdes
clinicas relevantes. Esta base de dados em Portugués Europeu trata-se de um importante
instrumento de estudo por ser Unica, ter sido recolhida em ambiente hospital e anotada
por clinicos experientes;

2. Criagd0 de modelos eficazes para a andlise dos dados de voz recolhidos e que
demonstraram ser poderosas ferramentas de classificagdo para o apoio a decisdo;

3. Confirmacéo do potencial da andlise acustica quanto a possibilidade na identificacdo de

padrdes acusticos associados a patologia cardiaca.

Também ¢é possivel dar resposta as hipéteses de investigacdo formuladas no Capitulo 1 e
responder afirmativamente a primeira hipétese formulada (H1), que é possivel identificar padrbes
de patologia cardiaca utilizando a andlise acustica do sinal de voz. Adicionalmente, na perspetiva
clinica identificou-se a capacidade de avaliar a gravidade da doenca coronéria aterosclerética
segundo o sistema de classificacdo CAD-RADS, podendo ser realizada uma analise diferencial.
Quanto as hipoteses formuladas na perspetiva linguistica e de engenharia, concluiu-se que os
modelos desenvolvidos e utilizados para a analise foram bastante eficazes na identificacdo de
padrdes, permitindo a identificagdo dos individuos saudaveis e com patologia cardiaca. Para além
disto, identificou-se que as diferentes abordagens adotadas na extracéo das caracteristicas do sinal
de voz demonstram ser igualmente eficazes para o reconhecimento da patologia.

No entanto, é importante realcar que existem alguns aspetos que poderiam ser melhorados,
com intuito de superar algumas limitages que surgiram no decorrer do desenvolvimento deste
estudo. De seguida, s@o enumeradas algumas sugestfes para inspirar o desenvolvimento de

trabalhos futuros:

85




86

1.

2.

3.

Adicionar novos dados a base de dados. Introduzir novos registos e de grava¢des audio
quer de individuos com diagndstico de doenca coronaria, quer de individuos saudaveis
permite aumentar oS recursos para 0 processo de aprendizagem dos modelos
desenvolvidos e fornecer maior robustez aos resultados obtidos. Inclusive, é desejavel
obter mais dados de individuos com doenga corondria nas categorias mais graves, de
modo a combater o desequilibrio entre as classes identificado no desenvolvimento do
presente estudo.

Aumentar o quantidade e diversidade de parametros acusticos. Apesar de em geral
os resultados serem satisfatorios, aumentar o nimero de parametros acusticos extraidos
e consequentemente, aumentar as variaveis de entrada dos modelos avaliados, podera
permitir melhorar 0s recursos para o processo de aprendizagem, bem como aumentar a
exatiddo da classificacdo dos modelos. A utilizacdo de modelos de selecdo de
caracteristicas, diminuindo a redundancia dos dados e contribuindo para modelos de
decisdo mais simples e eficientes, sera também considerada.

Ampliar a extragdo dos coeficientes MFCC a todos os dados recolhidos. Adotar
estratégias eficientes que permitem a utilizacdo e a extragdo dos coeficientes MFCC as
gravacoes realizadas com a leitura dos textos foneticamente balanceados que transmitem

emocades.

Capitulo 6: Concluséo
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Anexo B

Consentimento Informado Livre e

Esclarecido



CONSENTIMENTO INFORMADO, LIVRE E ESCLARECIDO PARA PARTICIPACAO EM INVESTIGACAO
de acordo com a Declaracéo de Helsinquia® e a Convencéo de Oviedo*

Por favor, leia com atencao a seguinte informagao. Se achar que algo esta incorrecto ou que nédo esta claro, ndo hesite
em solicitar mais informagfes. Se concorda com a proposta que lhe foi feita, queira assinar este documento.

Titulo do estudo: Padrées Acusticos de Voz na detecéo de Doenga Coronaria Aterosclerotica

Enguadramento: Recentemente na literatura cientifica, tem sido abordada a possibilidade de diagnosticar
patologias cardiacas através da voz. Deste modo, o presente estudo tem como objetivo investigar esta
possibilidade com o Portugués Europeu através da recolha de sinais de voz de pacientes diagnosticados
com patologia cardiaca e de individuos saudaveis. Assim, no ambito académico do Mestrado de
Engenharia de Computacéo e Instrumentacdo Médica do Instituto Superior de Engenharia do Porto, sob
orientacao do Prof. Luis Coelho e do Dr. Nuno Ferreira, solicitamos a sua colaboracgao no presente estudo.
Este estudo serd realizado na Unidade de Diagndstico e Intervengdo Cardiovascular — Servico de
Cardiologia do Centro Hospitalar Vila Nova de Gaia/Espinho.

Explicacdo do estudo: A participagdo neste estudo envolvera a gravagdo de uma amostra de voz que
posteriormente ir4 ser analisada tendo em conta diversos pardmetros acusticos. Adicionalmente, irdo ser
realizadas algumas questBes antes do procedimento para despistar problemas de linguagem do
participante. O método para a recolha dos dados € a entrevista sendo solicitado ao participante numa fase
inicial, a realizacdo da emisséo sustentada das vogais /a/, /il e /u/ durante 5 segundos e posteriormente, a
leitura de dois textos pré-definidos. Pretende-se apenas que esta recolha ocorra em apenas uma Unica
sessdo com uma duragdo média de aproximadamente 5 minutos. Adicionalmente, a recolha dos dados
devera ser realizada numa sala do servico com pouco ruido ambiental, com os participantes sentados
confortavelmente.

Condicdes e financiamento: A participacdo neste estudo € voluntaria e desta forma, podera a qualquer
momento optar por desistir de participar, sem causar qualquer prejuizo ou consequéncia. Este projeto de
investigacdo ndo oferece riscos ou prejuizos fisicos, emocionais e/ou financeiros ao participante, ndo
envolvendo custos acrescidos ao participante.

Confidencialidade e anonimato: Ser4 garantida a confidencialidade e o anonimato das informacdes
recolhidas ao longo de todo o processo. Nomeadamente, o sinal de voz recolhido apenas ira ser utilizado
no cumprimento dos objetivos propostos no &mbito desta investigacgao.

Pedir_consentimento para publicacdo do estudo: Apds a conclusdo do projeto de investigacdo, o0s
resultados obtidos poderdao ser divulgados no meio cientifico, sem que haja qualquer quebra de
confidencialidade.

Agradecimentos: O investigador responséavel esta ao dispor do participante para responder a qualquer
davida que considere que nao foi totalmente esclarecida. Caso pretender contactar o investigador em caso
de davidas: Mélissa Patricio — melissapatricio.m@gmail.com

Identificacdo Investigador

Nome: Mélissa Patricio
N.° Cédula Profissional: ;é}/) @
Assinatura: issa C\L a0

3 http://portal.arsnorte.min-saude.pt/portal/page/portal/ARSNorte/Comiss%C3%A30%20de%20%C3%89tica/Ficheiros/Declaracao Helsinquia 2008.pdf

4 http://dre.pt/pdflsdip/2001/01/002A00/00140036.pdf
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Identificacdo da pessoa que pede o consentimento (preencher se for diferente do investigador)

Nome:
N.° Cédula Profissional:

Assinatura:

Declaro ter lido e compreendido este documento, bem como as informagdes verbais que me foram fornecidas pela/s
pessoas/s que acima assina/m. Foi-me garantida a possibilidade de, em qualquer altura, recusar participar neste
estudo sem qualquer tipo de consequéncias. Desta forma, aceito participar neste estudo e permito a utilizagdo dos
dados que de forma voluntaria fornego, confiando em que apenas serdo utilizados para esta investigacdo e nas
garantias de confidencialidade e anonimato que me s&o dadas pelo/a investigador/a.

Nome: Processo Clinico n.°

Assinatura: Data: /[

ESTE DOCUMENTO, COMPOSTO DE 2 PAGINA/S, E FEITO EM DUPLICADO:
UMA VIA PARA O/A INVESTIGADOR/A, OUTRA PARA A PESSOA QUE CONSENTE
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Anexo C

Guidao como instrumento para a recolha
de dados



INSTRUMENTO DE COLHEITA DE DADOS

Guido da Entrevista

O presente instrumento de colheita de dados contém o procedimento que sera aplicado para a
recolha de dados no ambito desta investigacdo. O investigador estara ao dispor para esclarecer

qualquer davida durante este procedimento. Desta forma, é solicitado ao participante:

1. Emisséo sustentada da vogal /a/ durante aproximadamente de 5 segundos;

2. Emissdo sustentada da vogal /i/ durante aproximadamente de 5 segundos;

3. Emissdo sustentada da vogal /u/ durante aproximadamente de 5 segundos;

4. Leitura do seguinte texto foneticamente balanceado (45 seg. aproximadamente):

O Sol pode ndo nascer durante semanas ou até meses em alguns paises nordicos. Ali os Invernos
sdo longos e rigorosos com noites muito compridas e dias curtos, palidos e tristonhos. S6 os
pinheiros continuam verdes no meio das florestas geladas e despidas. Sé eles parecem vivos no
meio do grande siléncio imdvel e branco. Tudo parece exausto e sufocado pelo olhar da escuridao
porque ndo ha como escapar dela, nem da depressdo de Inverno que surge quando o Sol ndo
nasce.

5. Leitura do seguinte texto foneticamente balanceado (35 seg. aproximadamente):

Ao ver as maravilhas da Primavera através da minha janela, como as ruas ricas em flores de
cores vibrantes, sinto-me a pessoa mais feliz do mundo. Pelas janelas abertas entra a luz
brilhante desta estac&o. Agora, os dias comecam a ficar cada vez mais longos e quentes. E uma
das épocas ideais para passear, conhecer e até aproveitar para se fazer um grande e divertido
piquenique com a familia e os amigos mais proximos.
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Anexo D

Evolucao da ‘accuracy’ em cada
categoria CAD-RADS



D.1 Desempenho dos processos de treino no que diz respeito a métrica

‘accuracy’ nos dados recolhidos pela emissdo das vogais sustentadas

Na figura D.1 visualiza-se a evolugéo dos desempenhos obtidos na avaliagéo individual de cada
categoria CAD-RADS vs individuos saudaveis: na primeira coluna da figura, as amostras
incluiam apenas individuos das categorias CAD-RADS 0 e 1; na segunda coluna apenas
individuos das categorias CAD-RADS 0 e 2; e na Gltima coluna, apenas as categorias CAD-RADS

0 e superiores ou iguais a categoria CAD-RADS 3.
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Figura D.1: Evolucdo do desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validagdo cruzada
k-fold com os dados recolhidos na emissdo das vogais sustentadas, quanto a avaliacdo individual das
categorias CAD-RADS.
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D.2 Desempenho dos processos de treino no que diz respeito a métrica
‘accuracy’ nos dados recolhidos pela leitura dos textos foneticamente

balanceados

Na figura D.2 visualiza-se a evolugdo dos desempenhos obtidos na avaliacdo individual de cada
categoria CAD-RADS vs individuos saudaveis: na primeira coluna da figura, as amostra incluiam
apenas individuos das categorias CAD-RADS 0 e 1; na segunda coluna apenas individuos das
categorias CAD-RADS 0 e 2; e na ultima coluna apenas das categorias CAD-RADS 0 e 3.
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Figura D.2: Evolugao do desempenho da ‘accuracy’ durante os processos de treino da validaggo cruzada
k-fold com os dados recolhidos na leitura dos textos, quanto a avaliacéo individual das categorias CAD-
RADS.
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