Universidade Federal Da Paraiba

Centro De Tecnologia
<SS ONUAED ) . . .
v Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Mecénica

Mestrado em Dinamica e Controle de Sistemas Mecanicos

DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA PARA IDENTIFICACAO DE PADRAO
SONORO DA VOZ HUMANA DE INDIVIDUOS COM INSUFICIENCIA CARDIACA
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

por

Jodo Vitor Lira de Carvalho Firmino

Dissertacdo de Mestrado apresentada a Universidade Federal da Paraiba para obtencdo do grau
de Mestre

Joao Pessoa — Paraiba Julho, 2021



JOAO VITOR LIRA DE CARVALHO FIRMINO

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA IDENTIFICACAO DE
INSUFICIENCIA CARDIACA UTILIZANDO ANALISE SONORA DA VOZ

Dissertacdo apresentada ao Curso de Pos-
Graduacdo em Engenharia Mecanica da
Universidade Federal da Paraiba, em
cumprimento as exigéncias para obtencao do

Grau de Mestre.

Orientador: Professor Dr. Marcelo Cavalcanti Rodrigues

Coorientador: Professor Dr. Marcelo Dantas Tavares de Melo

Jodo Pessoa — Paraiba

2021



catalogagdo na publicagdo
Bagdo de Catalegagdo e Classificagdo

F525d Firmino, Jodo Vitor Lira de Carvalho.

Deseovolvimento de um siste=ma para identificacio de=
padric sonoroc da vor humana de individuos com
insuficifncia cardiaca wtilizando redes neurais
artificiais / Jofo Witor Lira d= Carvalho Firmino. -
Jofc Pessoa, 2021.

132 £. - dil.

Orientagioc: Marcelo Cavalcanti Rodrigues.
Coorientacio: Marcelo Dantas Tavares de M=lo.
Dissertagio (Mestrads) - UFPB/CT.

l. Insuficifncia cardiaca. Z. DiagnSstico. 3. Vozes. 4.
Anflig= d= simaim. 5. Redes menrais artificiais. I.
Rodriques, Marcelo Cavalcanti. IT. Melo, Marcelo Dantas
Tavares de. III. Titulo.

UFFE/BC CO0 616.12-008.46(043)

Elaborado por Larissa Silva Oliveira de= Mesguita - CRB-15/745




DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA PARA
IDENTIFICAGAO DE PADRAO SONORO DA VOZ HUMANA
DE INDIVIDUOS COM INSUFICIENCIA CARDIACA
UTILIZANDO REDES NEURAILS ARTIFICIAIS

por

JOAO VITOR LIRA DE CARVALHO FIRMINO
Dissertagio aprovada em 22 de jutho de 2021

P f". j'? _'r'}.-l? 2L h::' -
Hud! lodl=F ’)"ﬁ
Prof. Dr. MARCELO CAVALC RODRIGUES
Orientador — UFFPB

Prof. Dr. MARCELO DANTAS TAVARES DE MELO
Coonentador

. F
Prof,AICERD DA ROCHA SOUTO
Examinador Inferno — UFFB

Koo 1 b eciahd | |'-!_ L
fl LY —
Prof. Dr. KOJE DANIEL VASCONCELOS MISHINA

Examinador Extermo — UIFFB

Jodo Pessoa - PB 2029



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus pela salde e disposi¢édo que me permitiu a realizacdo deste trabalho.

Aos meus pais, Antonio Ricardo Firmino e Maria Sonaly Firmino, por todo o amor e apoio

recebido para minha formacéo pessoal e profissional.

Aos meus irmaos Antbnio, Arthur, Luiza e Miguel, por todos 0s momentos compartilhados.

A Lairanne Costa pelo amor e apoio incondicional em todos 0s momentos.

Aos familiares mais proximos que contribuiram, de alguma maneira, para 0 meu Sucesso

académico.

Aos professores Marcelo Cavalcanti Rodrigues e Marcelo Dantas Tavares de Melo, pela

confianca, orientacdo e conhecimentos passados na elaboracéo desta dissertacao.

Ao técnico José Gilsivan Cartaxo da Silva pelos conhecimentos passados para a elaboracéao desta

dissertacao.

Aos professores da banca por terem aceitado fazer a avaliagdo deste trabalho.

A todos os professores que fizeram parte da minha caminhada estudantil, contribuindo com o meu

crescimento pessoal e intelectual.

Ao CNPq, pelo apoio financeiro durante a vigéncia deste curso.

Agradeco também a todos os demais que de alguma forma contribuiram para a realizacao deste

trabalho.



RESUMO

A insuficiéncia cardiaca é uma doenca que incapacita o coracdo de bombear o sangue, de
forma adequada, para nutrir todo o organismo. Atualmente, os principais métodos de diagndstico
dessa patologia séo realizados clinicamente por meio da mensuracéo do peptideo natriurético do
tipo B (BNP). Como as doencas cardiovasculares sdo as maiores causas de morte prematura, o
desenvolvimento de novas tecnologias para a identificacdo dessas doencas € de grande
importancia. Assim, o presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um aplicativo de
identificacdo das distor¢des vocais causadas pela insuficiéncia cardiaca em um individuo saudavel.
Para a elaboragdo do software, foram coletadas as vozes de 142 individuos, separados por sexo,
idade. Dessas 142, 84 vozes de pessoas ja diagnosticadas com insuficiéncia cardiaca foram
coletadas no instituto do coracdo de Sdo Paulo (INCOR — SP) e no hospital metropolitano de Jodo
Pessoa. Por outro lado, as vozes dos outros 58 individuos saudaveis foram coletadas em ambiente
extra-hospitalar. Ademais, o dispositivo utilizado para a gravagdo das vozes foi o gravador de
audio digital PX440, produzido pela Sony. Para analise dos dados coletados, foram aplicadas as
seguintes técnicas para extrair e selecionar as caracteristicas dos sinais: andlise estatistica,
transformada rapida de Fourier, transformada discreta de wavelet e analise mel-cepstral. Por meio
dessas técnicas, foram selecionadas caracteristicas que serviram para alimentar as redes neurais
artificiais (RNAs) desenvolvidas para cada sexo. Por meio das arquiteturas estabelecidas das redes,
foi alcancada uma eficiéncia global de 96,7 % para as duas RNAs. De modo a garantir a
usabilidade do sistema criado, foi desenvolvido um aplicativo de computador. Utilizando esse
software, foram obtidos os valores de 91,86%; 88,1% e 92,1% no célculo da acurcia, sensibilidade
e especificidade, respectivamente. Portanto, o sistema de identificacdo de insuficiéncia cardiaca
apresentou resultados promissores e que merecem ser estudados mais a fundo a fim de aprimorar

a ferramenta desenvolvida.

Palavras Chaves: Insuficiéncia cardiaca, diagnéstico, vozes, analise de sinais, redes neurais

artificiais.



ABSTRACT

Heart failure is a disease that disables the heart from properly pumping blood to nourish
the entire body. Currently, the main diagnostic methods for this pathology are performed clinically
through the measurement of B-type natriuretic peptide (BNP). As cardiovascular diseases are the
main causes of premature death, the development of new technologies to identify these diseases is
of great importance. Thus, this research presents the development of an identification system for
the vocal distortions caused by heart failure in an individual. For the development of the software,
the voices of 142 individuals were collected, separated by sex and age. Among these 142, 84 voices
of people already diagnosed with heart failure were collected at the Heart Institute of Sao Paulo
University (INCOR — USP) and at the Metropolitan Hospital of Joao Pessoa. On the other hand,
the voices of the other 58 healthy individuals were collected in an extra-hospital environment.
Furthermore, the device used for recording the voices was the PX440 digital audio recorder,
produced by Sony. To analyze the collected data, the following techniques were applied to extract
and select the characteristics of the signals: statistical analysis, fast Fourier transform, discrete
wavelet transform and mel-cepstral analysis. By using these techniques, it was selected features to
feed the artificial neural networks (ANNSs) developed for each sex. Using the established
architectures of the networks, an overall efficiency of 96.7% was achieved for both ANNSs. In order
to guarantee the usability of the created system, a computer application was developed. Using this
software, values of 91.86%; 88.1% and 92.1% were obtained in the calculation of accuracy,
sensitivity and specificity, respectively. Therefore, the heart failure identification system showed

promising results that need to be further studied in order to improve the developed tool.

Key Words: Heart failure, diagnosis, voices, signal analysis, artificial neural networks.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Neste capitulo, sera apresentada a contextualizacdo do tema proposto da pesquisa, assim
como sua importancia para a area de estudo, com o intuito de demonstrar a contribuicao da presente
pesquisa. Além disso, sdo expostos 0s objetivos, tanto gerais quanto especificos, e a maneira como
a presente dissertacao foi organizada.

1.1 INTRODUCAO

A Organizacdo Pan-Americana da Saude (OPAS) afirma que, em 2016, cerca de 17,9
milhGes de pessoas morreram devido as doencgas cardiovasculares (DCVs) no mundo; o que
corresponde a 31% das mortes daquele ano. Nesse sentido, tais dados colocam as DCVs como as
principais causas de mortes prematuras (abaixo dos 70 anos), ultrapassando cancer e guerras. Além
disso, apesar das DCVs serem um problema global, os paises mais pobres sdo os mais afetados por
esse problema. No Brasil, de acordo com a secretaria de salde do estado de Goias, ocorreram
169.557 mortes por doencas cardiovasculares no Brasil.

Ao analisar especificamente a insuficiéncia cardiaca (IC), a agéncia americana de controle
e prevencéo de doencas (CDC) estima que aproximadamente 6,2 milhdes de americanos tenham
IC, o que causou 379.800 mortes em 2018 e custou aos cofres publicos e privados 30,7 bilhdes de
dolares em 2012. No Brasil, a IC correspondeu, em 2015, a 5,51% das causas de internagao
hospitalar em pessoas acima de 60 anos, sendo a segunda maior causa de internagdo nessa faixa

etaria, atrés apenas de pneumonia (ROSSETO et. al., 2019).



16

Apesar da melhoria nos resultados com terapia médica, as taxas de admissao e readmissdo
por IC permanecem altas. Como a reducdo dessas taxas podem simultaneamente reduzir custos e
melhorar a qualidade do atendimento, sistemas de satde publicos e privados tém cada vez mais o
tratamento preventivo e o diagndstico precoce como foco de pesquisa e investimento (DESAY e
STEVENSON, 2012).

No que concerne ao diagndstico da IC, a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC)

apresenta as seguintes diretrizes:

1- Auvaliacdo clinica: Consiste em identificar os sintomas de insuficiéncia cardiaca (falta

de ar, fadiga, ganho de peso e inchaco dos membros inferiores e superiores decorrente
do acumulo de liquido no organismo).

2- Ecocardiograma: Permite a avaliagdo da funcéo ventricular sistolica (ejecdo de sangue)

esquerda e direita, da funcdo diastolica (regula o enchimento ventricular), das
espessuras parietais, do tamanho das cavidades, da funcdo valvar, da estimativa
hemodinamica ndo invasiva e das doencas do pericardio.

3- Peptideos natriuréticos: Avalia os biomarcadores estudados em IC, destacam-se 0s

peptideos natriuréticos (BNP e NT-proBNP).

Apesar da comprovada efic&cia das diretrizes apresentadas, a identificacdo da IC se d& por
meio da avaliacdo conjunta desses exames; o que pode dificultar o diagndstico, visto que doencas

como diabetes, insuficiéncia hepatica e pneumopatia podem acarretar em sintomas semelhantes.

Assim, os estudos que objetivam o avanco do reconhecimento e do tratamento da IC
apresentam grande relevancia. Dessa forma, diversas pesquisas tém se direcionado para o

desenvolvimento de sistemas inteligentes que visem auxiliar no diagnostico preciso dessa doenca.

Embora tenha havido notério avanco tecnolégico no diagnéstico da insuficiéncia cardiaca
nas Ultimas décadas, algumas areas e possibilidades do conhecimento ainda ndo foram
devidamente abordadas. Nesse sentido, o estudo da voz humana e sua mudanga com o0
aparecimento de algum mau funcionamento do sistema cardiovascular merece uma atengéo

especial por sua facil implementagéo.

De acordo com o estudo realizado por Murton et al. (2017), a alteracdo da voz de uma
pessoa pode sinalizar uma mudanca fisiolégica do paciente e apontar o aparecimento de uma

possivel doenca cardiaca.
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Portanto, este estudo propde uma analise detalhada da voz de pessoas com insuficiéncia
cardiaca, utilizando as seguintes técnicas de tratamento de sinais: analise estatistica da voz,
transformada rapida de Fourier (FFT), transformada de Wavelet Discreta (DWT) e anéalise mel-
cepstral do sinal. As caracteristicas do sinal obtidas através dessas técnicas serdo utilizadas no
processo de desenvolvimento de uma rede neural artificial (RNA) capaz de identificar, de forma
automatica, as alteracBes na voz causadas pela IC.

1.2 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um sistema capaz de auxiliar a identificacdo da insuficiéncia cardiaca por

meio das alteragdes nas vozes dos individuos com a utilizacdo de RNAs.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A fim de atingir o objetivo geral, as seguintes etapas foram estabelecidas:

e Analisar a relacdo entre insuficiéncia cardiaca e altera¢fes nos padrdes da voz;

e Desenvolver uma RNA capaz de identificar tais alteracdes;

e Desenvolver um aplicativo de computador para auxiliar o profissional de salde na
identificacdo de IC.

e Convalidar o sistema desenvolvido.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O presente trabalho é constituido de 6 capitulos, organizados da seguinte maneira:

Capitulo I: Contextualiza o trabalho, por meio da introducéo, esclarece seus objetivos,

gerais e especificos, e 0 modo como a dissertacdo foi organizada.
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Capitulo Il: Apresenta a contextualizacdo do tema proposto da pesquisa, assim como sua

importancia e trabalhos realizados na area.

Capitulo 111: Aborda o referencial tedrico necessario para a elaboracdo deste trabalho.
Engloba contetudos como o sistema cardiaco e os exames realizados para o diagnostico da IC

atualmente. Além de assuntos relativos ao processamento de sinais sonoros.

Capitulo IV: Apresenta a metodologia adotada, descrevendo os procedimentos utilizados,
desde a obtencdo dos sinais, passando pela elaboracdo das RNAs, até o desenvolvimento final do

aplicativo.

Capitulo V: Faz um levantamento dos resultados obtidos, assim como uma discussao sobre

0S Mmesmos.

Capitulo VI: Fornece as conclusdes do trabalho e sugestbes para projetos futuros.

1.6 CONCLUSAO

Nesse capitulo foi realizada uma introducdo do presente trabalho, de seus objetivos (geral
e especificos), de sua organizacao e da motivacdo da realizacdo da pesquisa.

Na introducdo, foi realizada uma explanacéo geral sobre a atual situagéo global e brasileira
da insuficiéncia cardiaca. Além disso, foi exposta as diretrizes de diagnostico proferida pela SCB.
Por fim, apresentou-se a proposta da presente pesquisa que concerne em uma técnica inovadora de
auxilio ao diagnostico da IC.

Na secdo dos objetivos, foram expostos os objetivos geral e especificos desta dissertagéo.
Por outro lado, na organizacdo da dissertacdo, foi abordada a forma como os capitulos estavam
alocados ao longo do trabalho.

Por fim, apresenta-se a justificativa desta pesquisa, na qual as motivagdes para a realizacdo
deste trabalho séo expostas. Tais motivagdes incluem: auxiliar o médico na identificacdo da IC e

diminuir a mortalidade da IC por meio do seu diagnostico precoce.
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CAPITULO 11

ESTADO DA ARTE

Neste capitulo é apresentado o desenvolvimento do tema ao longo do tempo por diversos
autores. Aqui, visa-se mostrar o atual estado de aplicacao das tecnologias de auxilio do diagnostico

da insuficiéncia cardiaca com o objetivo expressar a contribuicdo deste estudo.

2.1 DIAGNOSTICO DE INSUFICIENCIA CARDIACA

De acordo com a Sociedade Europeia de Cardiologia, a insuficiéncia cardiaca (IC) é uma
sindrome caracterizada pela presenca de alguns sintomas tipicos — falta de ar, inchaco de
tornozelos e fadiga, por exemplo — que podem ser acompanhados por elevada pressdo venosa
jugular, estertores pulmonares e edema periférico. Em geral, a IC é causada por uma anormalidade
estrutural cardiaca, incapacitando o coragdo de atender as necessidades metabolicas tissulares, ou
poder fazé-lo por meio de elevadas pressoes intracardiacas (PONIKOWSKI et al., 2016).

O Departamento de Insuficiéncia Cardiaca (DEIC) da Sociedade Brasileira de Cardiologia
(SBC) apresentou em 2018 uma versdo atualizada da Diretriz de Insuficiéncia Cardiaca Cronica,
objetivando a diminuicdo da taxa de mortalidade associada a IC no Brasil. Para tanto, o referido
documento apresenta uma série de procedimentos para o diagnostico e tratamento precoce de
pacientes em risco, considerando duas formas de classifica¢do da IC: classificacdo de acordo com

a fracdo de ejecéo e classificagéo de acordo com a gravidade dos sintomas.

2.1.1 Classificacdo de Acordo com a Fracgdo de Ejecao

De acordo com a SBC (2018), a terminologia mais tradicional para a classificacdo da IC é

a que se baseia na fracéo de ejecdo do ventriculo esquerdo (FEVE), onde o volume de sangue que
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deixa o coracdo a cada batimento é calculado em termos percentuais. Nesse sentindo, uma FEVE
maior ou igual a 50% representa uma fracdo de ejecédo preservada (ICFEp); uma FEVE menor que
40% representa uma fracdo de ejecédo reduzida (ICFEr) e uma FEVE que apresenta um valor entre
40 e 49% é classificada como fracdo de ejecdo intermediaria (ICFEi).

Em termos de diagnostico e classificacdo, a tabela 2.1 apresenta os critérios estabelecidos

pela Sociedade Europeia de Cardiologia a serem observados pelos profissionais da salde.

Critérios

natriurético do tipo B (BNP);

2. Pelo menos um critério
adicional

a) Doenca estrutural do
coragéo

b) Disfuncao diastélica

Classificiacdo da IC ICFEr ICFEi ICFEp
1 Sintomas Sintomas Sintomas
2 FEVE < 40% FEVE 40 — 49% FEVE 250
3 - 1. Elevado peptideo | 1. Elevado peptideo

natriurético do tipo B (BNP);

2. Pelo menos um critério
adicional

a) Doenca estrutural do
coracao

b) Disfuncéo diastélica

Tabela 2.1 - Classificagéo da IC com ICFEr, ICFEi e ICFEp. Fonte: PONIKOWSKI et al.
(Adaptado), 2016.

Assim, de acordo com a tabela 2.1, um paciente sintomatico que apresente ICFEr é
classificado como um individuo portador de IC. Por outro lado, um paciente que apresente
sintomas associados a um ICFEi ou ICFEp deve apresentar elevado BNP e mais um critério
adicional (Doenca cardiaca estrutural ou disfuncdo diastélica) para que seja classificado como

portador de IC.

2.1.2 Classificacdo de Acordo com a Gravidade dos Sintomas

Quando se considera a gravidade dos sintomas para a classificacdo da IC, o sistema de
classes funcionais desenvolvido pela New York Heart Association (NYHA) é um dos métodos
mais aplicados da atualidade. Nesse sistema, a classe funcional (CF) NYHA | corresponde a
pacientes que ndo apresentam sintomas ao desempenhar atividades fisicas do dia-a-dia; a CF
NYHA Il se refere aos pacientes com sintomas leves ao realizar atividades fisicas do cotidiano;
pacientes pertencentes a CF NYHA Il manifestam sintomas moderados quando desenvolvem
atividades diarias, porém apresentam conforto quando estdo em descanso; por tltimo, a CF NYHA
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IV inclui os pacientes incapazes de performar qualquer atividade fisica sem apresentar os sintomas
da IC; ademais, esses pacientes podem apresentar sintomas quando estdo em descanso
(GIUSTINO et al., 2020). Com o intuito de facilitar a classificacdo segundo a New York Heart

Association, a tabela 2.2 apresenta um resumo desse sistema.

Classificagdo Descrigdo
NYHA | Pacientes sem limitacdes para realizar atividades fisicas
NYHA I Pacientes com poucas limitacOes para realizar atividades fisicas com a
presenca de sintomas (fadiga, dispneia e palpitacdo).
NYHA Il | Pacientes com sintomas moderados (fadiga, dispneia e palpitacdo) para

realizar atividades fisicas ordinarias, mas ndo apresentam sintomas
quando estdo em repouso.

NYHA IV | Pacientes incapazes de performar atividades fisicas sem apresentar
sintomas de IC. Além disso, esses pacientes apresentam sintomas
guando estdo em repouso.

Tabela 2. 2 - Classificacdo Segundo a New York Heart Association. Fonte: RESNIK; MISCH
(Adaptado), 2017.

Dessa forma, percebe-se gque a classificacdo de acordo com a classe funcional do paciente
é determinada via andlise clinica do médico para com seu paciente. Portanto, tal método esta
sujeito a erro humano tanto na descri¢do dos sintomas pelo paciente quanto no diagnostico gerado

pelo médico.

2.2 UTILIZACAO DA RNA PARA DIAGNOSTICAR IC

Apesar dos métodos tradicionais de identificacdo e classificacdo da IC apresentarem bons
resultados, esses processos sdo, em sua maioria, de alto custo e suscetiveis ao erro humano. Dessa
forma, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que auxiliem o médico no diagnostico precoce
da IC é uma demanda da medicina mundial.

Nesse sentido, com foco no diagnostico rapido e eficiente, Van Gils et al. (1997) aplicaram
redes neurais artificias (RNA) para determinar variaveis especificas que ajudem a definir o estado
clinico dos pacientes. Os parametros utilizados na pesquisa de Van Gils foram: pressdo arterial;
pressdo arterial pulmonar; frequéncia cardiaca; entre outros. Apesar desse estudo determinar uma
combinacdo de dados que pode levar a um avanco no diagnostico de insuficiéncia cardiaca, ela

nédo fornece uma combinacdo de dados para tomada de deciséo.
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Ainda aplicando RNA, Acharya et al. (2008) realizaram uma analise espectral de um sinal
obtido via eletrocardiograma (ECG). Nessa pesquisa, a transformada rapida de Fourier (FFT) foi
utilizada em conjunto com modelos estatisticos, tais como: Média Mdvel (MA), processos Auto
Regressivos (AR) e processos de Médias Moveis Auto Regressivos (ARMA). O estudo concluiu
que a FFT ndo é a ferramenta mais adequada para a analise da frequéncia cardiaca, devido a
caracteristica de ndo estacionariedade dos sinais obtidos pelo ECG. Além disso, constatou-se que
0 modelo estatistico ARMA apresenta a melhor entrada para a RNA utilizada na pesquisa, obtendo

uma acuracia de 83,83%.

Por fim, em 2014; Karaye, Saminu e Ozkurt realizaram uma anélise espectral de sinais de
ECGs de pessoas saudaveis e de pessoas com problemas de insuficiéncia cardiaca usando a teoria
dos sistemas nao lineares como variancia, curtose e assimetria. As doencas que causam a
insuficiéncia cardiaca foram identificadas a uma taxa de 94,9% de acurécia por uma RNA com

apenas uma camada oculta com 15 neurdnios.

Assim, com base no exposto, é possivel perceber que a utilizacdo de sistemas inteligentes
que ddo suporte ao profissional de salde na avaliacdo do paciente € uma abordagem promissora
na busca de um melhor gerenciamento dos sintomas no estagio inicial da doenca, visto que a
maioria dos casos de insuficiéncia cardiaca aguda tem como principais fatores a falta de cuidados

pessoais e a falha da gestdo dos sintomas (LEE et al., 2017).

2.3. IDENTIFICACAO DA IC UTILIZANDO ANALISE DA VOZ

Uma das principais caracteristicas da insuficiéncia cardiaca é a presenca de edemas em
varias regides do corpo, principalmente nos membros inferiores e, nos casos mais graves, nos
pulmdes. Como sintoma de sua presenca, os edemas causam retencdo excessiva de liquido nos
tecidos do corpo, acarretando em inchaco e ganho de peso do paciente (PONIKOWSKI et al.,
2016). Além disso, a presenca de edemas nos pulmdes causa uma modificacdo estrutural em todo
o sistema respiratorio, causando, por consequéncia, alteracdo na fala do individuo.

Nesse sentido, em estudo realizado em 2017, Murton et al. conseguiram correlacionar a
presenca da insuficiéncia cardiaca com a mudanca de alguns parametros da voz dos pacientes. O

estudo apresentou 0s seguintes resultados objetivos:
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1- A qualidade vocal na maioria dos pacientes aumentou apos o tratamento da doenca na
leitura de uma passagem especifica de texto;

Essa caracteristica se refere a capacidade de gerar voz limpa, isto é, sem chiado excessivo.
Nesse sentido, a presenca do chiado pode ser associada a patologias — laringomalécia e Estenose
subglotica, por exemplo — que restringem a passagem de ar pelas cordas vocais.

2- As vozes dos pacientes tratados tenderam a ser mais uniformes;

Essa caracteristica foi observada devido a uma diminuicdo dos valores de desvio padrdo da
frequéncia fundamental da voz da maioria dos pacientes ap0s o tratamento da insuficiéncia
cardiaca. Além disso, houve um decréscimo do desvio da amplitude dos sinais sonoros, o que

contribui para a uniformidade da voz.

3- A maioria dos pacientes precisaram de um tempo menor para ler a passagem apos o

tratamento e produziu mais fonemas por frase.

Em geral, os pacientes tratados tinham a capacidade de falar mais rapido ou precisavam de
uma menor quantidade de paradas para respirar ao ler uma passagem de texto.

Dessa forma, percebe-se que o trabalho desenvolvido por Murton mostra resultados
promissores, pois apresenta caracteristicas interessantes para uma possivel identificacdo da IC.
Porém, ja outros parametros (como a energia associada a uma determinada frequéncia e analise
estatistica dos dados) da voz podem ser identificados com técnicas de processamento de sinais.

Em outro estudo, Reddy et. al. (2021) apresentou um sistema de identificacdo de IC por
meio da andlise de sinais de fala. Para o desenvolvimento dessa pesquisa, 0s autores analisaram as
vozes de 25 individuos saudaveis e 20 pacientes com IC. Além disso, o método utilizado pelos
autores foi por meio da aplicacdo combinada dos coeficientes cepstrais (MFCCs) e das
caracteristicas extraidas dos sinais de fonte glética. Ademais, a aquisi¢do de dados se deu por meio
da leitura repetida por 3 vezes de um texto de 91 palavras, o que levou em média 1 minuto para
cada gravacao.

Assim, a pesquisa realizada por Reddy apresentou diferentes resultados para diferentes

classificadores, como € apresentado na tabela 2.3.

\ Classificador | Acurécia (%) |
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Maquinas de vetores de suporte 77,15
Extra trees 72,29
Data Boost 79,23
Rede neural artificial 81,51

Tabela 2.3 - Acuracias médias obtidas utilizando diferentes classificadores. Fonte: REDDY et.
al., 2021 (Adaptado).

Portanto, nota-se que a utilizacdo da analise sonora da voz para auxiliar o diagndstico
precoce da insuficiéncia cardiaca é uma realidade do cenério atual. No entanto, sua aplicacdo ainda
tem uma ampla area a ser explorada, seja por diferentes técnicas de analises de sinal, seja por
diversas formas de aplicacdo dos classificadores. Nesse sentido, o presente trabalho se propde a
utilizar técnicas de andlise de sinal no dominio do tempo (estatistica e MFCC), no dominio da
frequéncia (FFT) e no dominio tempo-frequéncia (wavelet) em sinais sonoros de vozes de pessoas
saudaveis e de pessoas com IC para extrair caracteristicas desses sinais e aplicar como entrada em
uma RNA.

2.4, CONCLUSAO

O capitulo 2 deste trabalho se refere a evolucdo do diagnéstico da IC. Nesse sentido, 0
DEIC da SBC apresenta a classificacdo da IC de acordo com a fracdo de ejecdo e a classificagdo
de acordo com a gravidade dos sintomas.

Com a evolucdo da tecnologia, alguns sistemas inteligentes foram desenvolvidos com o
intuito de identificar a IC de forma rapida e precisa. No geral, esses sistemas utilizam sinais de
ECGs, como mostrado nos trabalhos de Acharya et al. (2008) e de Karye (2014).

Por Gltimo, apresenta-se os estudos que relacionam voz e IC. Nesse sentido, os estudos de
Murton et. al. (2017) e de Reddy et. al. (2021) demonstram importantes avancos nessa area de
estudo.

Portanto, esse capitulo se refere ao desenvolvimento do diagnostico da IC ao longo dos
anos, passando por exames tradicionais e chegando aos estudos mais atuais que correlacionam I1C

com a mudanca no padréo sonoro da voz do ser humano.
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CAPITULO 1

REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados topicos relacionados ao coragdo, com destaque para sua
anatomia, uma vez que o seu possivel mau funcionamento € objeto de interesse deste trabalho.
Além disso, também serdo apresentados contetidos relacionados a analise de sinais e redes neurais

artificias de modo a cobrir toda a teoria necessaria para o entendimento desta pesquisa.

3.1 SISTEMA CARDIOVASCULAR

O sistema cardiovascular tem como principal funcdo transportar oxigénio, nutrientes,
hormdnios e enzimas entre as células do organismo. O oxigénio e os nutrientes possibilitam as
células produzirem energia quimica, 0 que permite ao organismo um bom funcionamento. As
enzimas, por sua vez, auxiliam as rea¢6es quimicas no interior das células e os produtos residuais
dessas reacOes sdo transportados até os érgdos como pulmdes e rins (R1ZZO, 2012). O sistema

cardiovascular ndo possui contato com 0 meio externo e o seu 6rgéo central.

3.1.1 Aspectos Gerais do Coracéo

Essa se¢do se dedica ao estudo da anatomia e funcionamento do coragdo. Assim, as

principais funcdes e estruturas do coragdo serdo abordadas nos proximos topicos.
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3.1.1.1 Funcionamento e Anatomia do Coragao

O coracdo esta posicionado obliquamente entre os pulmdes, aproximadamente dois tercos
do seu volume encontram-se do lado esquerdo da linha média do corpo. Seu formato é de um cone
fechado e seu tamanho € de um punho fechado (R1ZZO, 2012).

Segundo Santos (2014), o coracgdo realiza a funcdo de fornecer a pressdo adequada para
que o sangue circule — através dos vasos sanguineos — em todo o organismo, de modo a
proporcionar nutrientes e oxigénio para todas as células do corpo. Em um ser humano adulto, um
coracao saudavel bombeia aproximadamente 5 litros de sangue por minuto.

O sangue é bombeado de forma sequencial, onde o lado direito do coracdo forca a
circulacdo pulmonar e o seu lado esquerdo forca a circulacdo sistémica. A figura 3.1 ilustra a

distribuicdo do sangue realizada pelo coragéo.

Atrio direito  Ventriculo direito

Veias cavas o = == Artéria pulmonar

g gee— - 8

2 Yy "9

Outros

orgaos Cérebro ;ra;c;t oo Rins Musculos g';f:r:‘aiggo C:::::)anzaro Pulmdes
sistémicos 9 P
Aorta Veias pulmonares

Ventriculo esquerdo  Atrio esquerdo

Figura 3. 1 - Fluxo Sanguineo Através do Bombeamento Realizado pelo Coragéo. Fonte:
Sherwood, 2011.

Ao realizar um corte no coracdo, é possivel perceber que este é formado por camadas. A
camada mais externa € constituida pelo saco pericardio, composto por tecido conjuntivo e rigido
que impede a hiperdistensdo do coracdo e atua como membrana protetora. A camada intermediaria
é chamada de miocardio e é basicamente uma camada muscular que tem como fungéo proporcionar
contragdes musculares que ejetam o sangue das camaras do coragdo. A Ultima camada (a mais
interna) é chamada de endocardio e é caracterizada por ser uma camada fina de endotélio (tecido
epitelial). O endocardio tem como funcéo atuar no revestimento interno protetor das camaras e das

valvas. A figura 3.2 mostra uma representacao do coragéo e suas camadas (GRAAFF, 2002).
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Miocardio

— Epicardio
(camada visceral do
pericardio seroso)

Figura 3. 2 - Representacéo das Camadas do Coracgéo. Fonte: Rizzo, 2012

O interior do coracdo é composto por quatro cdmaras que recebem o sangue das partes do
corpo. As duas camaras superiores recebem os nomes de atrio direito e atrio esquerdo. Por outro
lado, as duas camaras inferiores sdo chamadas de ventriculos direito e esquerdo. Os atrios sdo
camaras receptoras que recebem o sangue do corpo e dos pulmdes. Os musculos cardiacos se
contraem e ejetam o sangue dos atrios para 0s ventriculos. Para manter o fluxo do sangue em
apenas uma direcéo, o coracao disponibiliza de um mecanismo chamado de valvas (BECKER et.

al., 2018). O sistema de valvas descrito € ilustrado nas figuras 3.3.

Valva do tronco pulmonar

Valva AV
direita

Valva AV esquerda Tecido conjuntivo fibroso

Figura 3. 3 - Valvas do coracéo. Fonte: GRAAFF, 2002.
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Dentro desse sistema composto por atrios, ventriculos e valvas, o sangue circula da
seguinte maneira: O atrio direito recebe 0 sangue venoso (pobre em oxigénio) da veia cava superior
e o direciona para o ventriculo direito por meio da valva atrioventricular (AV) direita. Apés a
contracdo muscular do ventriculo, o sangue € ejetado para os pulmdes, onde é oxigenado e
transportado para o atrio esquerdo. Por meio da valva atrioventricular (AV) esquerda, o sangue é
transportado para o ventriculo esquerdo e, apds todo esse processo, 0 sangue oxigenado deixa o
ventriculo esquerdo através da parte ascendente da aorta e é enviado para todo o organismo
(GRAAFF, 2002).

3.1.1.2 Atividade Elétrica do Coracao

Para a ejecdo do sangue, o coracdo se contrai devido ao potencial de acdo que percorre as
membranas das células musculares. Assim, como resultado desse potencial de agdo, ocorre o
batimento ritmico do cora¢do (SHERWOOD, 2011).

A atividade elétrica cardiaca tem como gatilho o né sinoatrial, uma pequena regiao
especializada na parede do atrio direito e perto da veia cava superior. Além disso, também no atrio
direito, ha o no atrioventricular que retarda a conducdo do potencial de acdo entre 0 miocardio
atrial e ventricular, esse né se caracteriza por ser um pequeno feixe de células especializadas do
musculo cardiaco. Partindo do né atrioventricular, surge o tecido especializado em conducao,
chamado de Feixe de His, que se estende para a musculatura ventricular e forma uma extensa rede
de conducdo intraventricular, as fibras de Purkinje (AIRES, 2018).

O sistema descrito pode ser observado na figura 3.4, onde a esquerda é mostrado o sistema

gue gera o potencial de acdo e a direita € apresentado o sistema de propagacéo do estimulo.
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Figura 3. 4 - Sistema de Génese e Conducéo da Excitacdo Cardiaca. Fonte: Sherwood, 2011.

Por fim, cabe destacar que o né sinoatrial tem uma taxa de aproximada 70 a 80 potenciais
de acdo por minuto, induzindo os demais nos a funcionarem no mesmo ritmo, o que gera, em um

coragdo saudavel e em repouso, a uma taxa de 70 a 80 batimentos por minuto.

3.1.1.3 Insuficiéncia Cardiaca

A insuficiéncia cardiaca (IC) € uma sindrome clinica que surge em decorréncia de
alteracdes estruturais ou funcionais do coracdo, herdadas ou adquiridas ao longo da vida do
individuo, que impossibilitam o suprimento das necessidades metabdlicas do organismo ou que 0
faca acarretando o aumento das pressdes de enchimento das suas camaras (NOBRE, 2016). Ao ser
acometido pela IC, o sujeito apresenta uma série de sintomas (dispneia e fadiga, por exemplo) e
sinais (como edema e estertores) clinicos que aumenta a possibilidade de hospitalizacdes, piora na
qualidade de vida e diminui a expectativa de vida (LOCALZO, 2014).

Para a classificacdo da IC, a American Heart Association introduziu, em 2005, um sistema
de estadiamento para classificacdo de IC (CANNON e STEINBERG, 2012). Nessa metodologia,

a determinacao do estagio da IC pode ser feita de 4 formas diferentes, como exposto na tabela 3.1.

Capacidade Avaliacao Objetiva
Funcional
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Pacientes com cardiopatia, mas sem limitagcdes para atividades fisicas.
Classe | Atividades fisicas normais nao causam fadiga exagerada, palpitacdes, dispneia
ou dor anginosa.

Pacientes com cardiopatia que resulta em pequena limitagao das atividades
Classe Il fisicas. Nao ha desconforto em repouso. As atividades fisicas normais causam
fadiga, palpitagao, dispneia ou dor anginosa

Pacientes com cardiopatia que resulta em evidente limitagdo das atividades
Classe 11 fisicas. Nao ha desconforto em repouso. Atividades fisicas minimas causam
fadiga, palpitacdo, dispneia ou dor anginosa

Pacientes com cardiopatia que os torna incapacitados para realizar qualquer
Classe IV atividade fisica sem desconforto. Os sintomas de insuficiéncia cardiaca ou de
sindrome anginosa podem estar presentes mesmo durante 0 repouso. As
tentativas de empreender qualquer atividade fisica resultam em aumento do
desconforto

Tabela 3. 1 - Classe Funcional de acordo com a American Heart Association. Fonte: Loscalzo,
2014 (Adaptado).

Além da classificacdo segundo a American Heart Association, A IC também pode ser
classificada a partir da fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (FEVE), medida pelo
ecocardiograma em IC com FEVE reduzida (< 40%), IC com FEVE preservada (FEVE > 50%) e
com FEVE intermediéria (40 — 49%) (NOBRE, 2016).

3.2 EXAMES

Primeiramente, o exame fisico € indispensavel para a determinacédo das causas da IC assim
como para mensurar a gravidade da sindrome (LOSCALZO, 2014). Além disso, Cannon e
Steinberg (2012) elencam alguns exames que sdo extensivamente utilizados no processo de

identificacdo da IC; destacam-se 0s seguintes:

a) Exames Laboratoriais: Em geral, utiliza-se o peptideo natriurético do tipo B (BNP) na
avaliacdo e na triagem de pacientes com dispneia aguda. Nesse sentido, estudos
demonstram que o aumento dos niveis de BNP, em adi¢do a outros parametros clinicos,
podem confirmar o diagndstico da IC como uma explicagdo para o achado de dispneia nos

pacientes.
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b) Raio X de Toérax: 50% dos pacientes com IC apresentam pressdo capilar pulmonar
aumentada. Além disso, derrames pleurais bilaterais e cardiomegalia também podem estar

presentes nesses individuos.

¢) Ecocardiograma: Ajuda na determinagdo do comprometimento ventricular esquerdo e/ou
direito.

d) Teste de Caminhada de 6 Minutos: Uma menor distancia atingida no teste pode esta

relacionadas a IC.

Por fim, destaca-se a crescente aplicacdo da analise de sinais no diagnostico da IC. Nesse
sentido, menciona-se o trabalho de Acharya et al. (2008) que utiliza o estudo de sinais obtidos de
um eletrocardiograma para a identificacdo da IC. Portanto, o estudo das técnicas de andlise de
sinais é uma etapa importante para o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o profissional

da satde no diagnostico da IC.

3.3 ANALISE DE SINAIS

O sinal é um conjunto de dados ou informacdes sobre um fenémeno ou acontecimento. Na
maioria dos casos, 0s sinais sdo fungdes da variavel independente tempo (LATHI, 2007).

Sinais sdo modificados por sistemas e, de acordo com Roberts (2009), quando um ou mais
estimulos sdo aplicados a uma ou mais entradas do sistema, este produz uma ou mais respostas em

suas saidas. A Figura 3.5 representa um sistema de uma entrada e uma Unica saida.

Resposta
Estimulo ———= | Entrada SISTEMA Saida | — = ou
Sinal de Saida

Figura 3. 5 - Representagé@o de um sistema com uma entrada e uma saida. Fonte: Adaptado de
ROBERTS, 2009.
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A maioria dos dispositivos de aquisicdo de sinais fornecem valores em funcéo do tempo, o
que dificulta a interpretacdo do fenbmeno que esta querendo se obter informagdes. Sendo assim,

algumas técnicas sdo aplicadas de forma a facilitar a analise desses sinais.
3.3.1 Transformada Répida de Fourier (FFT)

Funcdes ndo-periddicas podem ser representadas pela transformada rapida de Fourier que
decompGe um sinal em suas componentes elementares seno e cosseno. A FFT € intensivamente
utilizada no estudo de problemas que envolvem vibrag6es aleatorias e seus respectivos parametros
(INMAN, 2008).

Ainda segundo Inman (2008), a FFT é uma consideracdo da série de Fourier de uma funcédo

ndo periodica. A FFT de uma funcgéo X(t) é representada por X(w) e ¢é definida pela equacdo 3.1.

X(w) — j-oox(t)e—jwt dt (31)

A equacdo 3.1 transforma o sinal X(t) de uma funcdo temporal para uma funcdo de
frequéncia w, onde j = v—1.

A analise de um sinal no dominio do tempo €, muitas vezes, complexa e imprecisa. Dessa
forma, a FFT possibilita a visdo do sinal por uma perspectiva diferente, facilitando e acrescentando

confiabilidade a analise deste sinal.
3.3.2 Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT)

A transformada rapida de Fourier é uma ferramenta poderosa para analisar um sinal que
mantém suas caracteristicas constantes ao longo do tempo, ou seja, a aplicacao dessa técnica exige
que o sinal seja estacionario e seu espectro de frequéncia ndo varie com o tempo. Dessa forma,
pode-se concluir que a FFT apresenta resolucdo apenas no dominio da frequéncia.

Assim, em uma andlise de sinal onde as informacdes temporais sdo importantes, a FFT ndo

produz resultados eficientes. Dessa forma, com a necessidade de estudar sinais transientes (néo
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estaciondrios), uma adaptacdo da FFT foi desenvolvida através da aplicagdo de uma janela
deslizante no tempo, de modo a apresentar resolu¢do no tempo e na frequéncia. Essa técnica de
analise por aplicacdo de janelas ndo variaveis é chamada de Transformada Répida de Fourier de
Tempo Curto (STFT) (LYRA, 2019).

Nesse sentido, a STFT se caracteriza por ser uma ferramenta matematica que possibilita a
extracdo de informacgOes temporais de um sinal em uma determinada frequéncia. Portanto, por
meio da aplicacdo da STFT, é possivel identificar a variacdo temporal de caracteristicas de uma
determinada frequéncia do sinal (SEO et. al., 2018).

O principio de funcionamento da STFT é a utilizacdo de uma janela de tempo, pequena o
bastante para que o sinal seja considerado estacionario nesse espago de tempo, que desliza em
todas as frequéncias do sinal (CHEN et. al., 2019). A STFT é obtida através da equacéo 3.2.

X(m, f) = L& —o x(O)w(t —m)e 278 (3.2)

Onde, x(t) é o sinal no dominio do tempo, wz(t-m) é a funcdo da janela centrada no tempo

m, f representa o intervalo de frequéncia, e j = v—1.

3.3.3 Transformada Wavelet

Transformadas wavelet consistem em decompor um sinal através de uma fungdo base
(Wavelet méde) com seus devidos fatores de escalonamento e deslocamento (LYRA, 2019).
Através dessa técnica, € possivel realizar uma andlise no dominio tempo-frequéncia em
multirresolucdes de um sinal ndo-estacionario.

Uma comparacao bastante comum € estabelecida entre a wavelet e a STFT, pois ambas
utilizam técnicas de janelamento para a anélise do sinal. A grande diferenca reside no conceito de
escala do janelamento do sinal, a STFT presume a estacionariedade do sinal em um determinado
intervalo de tempo e assume um valor fixo de escala para todo o sinal. Dessa forma, a STFT
apresentara uma boa resolucdo no dominio do tempo ou da frequéncia, mas ndo apresentara uma
boa resolugdo em ambos os dominios de forma simultanea. Por outro lado, a técnica da Wavelet
apresenta um janelamento com variacdo de escalas, permitindo uma boa resolucdo nos dominios

do tempo e da frequéncia simultaneamente (ALMEIDA, 2010).
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Para a analise das transformadas wavelet, a localizagdo, no dominio do tempo, das
componentes de alta frequéncia de um sinal é realizada através de escalas menores de tempo, ja
para a andlise de baixas frequéncias, utiliza-se escalas maiores (RIELLA, 2008). Uma

demonstracdo das caracteristicas de escala da STFT e da Wavelet é representada pela figura 3.6.
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Tempo Tempo
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Figura 3. 6 - Analise Comparativa das Caracteristicas de Escala da STFT e da Wavelet. Fonte:
Riella (Adaptado), 2008

Por apresentar um ganho significativo na anélise de descontinuidades de sinais em relagéo
a STFT, as transformadas wavelet, em suas diferentes formas, vém sendo utilizadas em diversas
aplicacdes da ciéncia moderna, as principais sdo: analise de defeitos em maquinas; estudos
relacionados ao meio ambiente (indices pluviométricos, por exemplo); e pesquisas na area médica
(andlises de imagem e som, em sua maioria). Basicamente, as transformadas wavelet podem ser

estudadas de forma continua ou discretizada, ambas as formas serdo abordadas adiante.

3.3.4 Transformada Wavelet Continua (CWT)

A Transformada Wavelet Continua (CWT) de um sinal é dada através de uma operacéao de
convolugdo entre o sinal no dominio do tempo e a Wavelet mae (Wavelet original) de uma
determinada familia (YAN et. al., 2013). A CWT pode ser obtida atraves da equagéo (3.3).

CWT(s,T) = Jli_l [ x(®w (t;) dt (3.3)
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Onde v representa a funcdo Wavelet mée, t é o coeficiente de translacao responsavel pelo
deslocamento da wavelet no eixo do tempo., e s € 0 pardmetro de escala, ocasionando a dilatacdo

ou contracdo da funcdo wavelet.

Analisando a equacdo (3.3) é possivel perceber a similaridade entre a transformada wavelet
continua e a transformada de Fourier de tempo curto com a diferenca da existéncia de um fator de

translacéo e, principalmente, a existéncia de um parametro de escala variavel (RIELLA, 2008).

Apesar dos ganhos relacionados a analise de sinais, a CWT apresenta uma grande
quantidade de dados ao calcular todas as escalas que variam de acordo com o sinal. Portanto,
muitas vezes a CWT se torna computacionalmente inviavel (PENG; TSE e CHU, 2005). Diante

dessa problematica, recorre-se a discretizacdo da transformada wavelet.

3.3.5 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

A utilizacdo da CWT gera informacdes redundantes devido a alteracdo continua dos
parametros de escala e translacao. Por vezes, a redundancia desses parametros € desejada, porém,
geralmente, o aumento consideravel da carga computacional da transformada continua néo
apresenta vantagens significativas para o estudo do sinal. E nesse contexto que a discretizacio da
transformada se faz Gtil, a DWT é uma forma eficaz de enfatizar a eficiéncia computacional sem

apresentar perdas significativas para a analise do sinal (YAN et. al, 2013).

A DWT permite definir variagdes espacadas dos parametros de translacdo e escala sem
comprometer a capacidade de andlise do sinal. A determinagdo dos parametros de escala, s, e de

translacgéo, 7, € dado pelas equacdes (3.4) e (3.5), respectivamente.

s = sg (3.4)

T = kros({ (3.5)
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Nessas equacoes, s, e T, sao 0s passos de escala e translacdo responsaveis pela variacao
de s e 7. As variaveis j e k sdo valores inteiros e positivos e sdo parametros discretos. Com esses
parametros definidos, é possivel chegar a uma equacdo matematica (3.6) que representa a

Transformada Wavelet Discreta.

DWT(m,n) = —= [* x(t)yp (#) dt (3.6)

j
Jlsa °

Segundo Almeida (2010), uma escolha criteriosa dos valores de s, e T, € necessaria para
que a DWT tenha um bom desempenho. Por questdes de simplicidade, € comum utilizar valores
de s, = 2 e, = 1. Diz-se, nesse caso, que a wavelet é diadica (poténcia na base 2) e ortonormal

(formacdo de bases ortonormais) pelas familias de Wavelet expandidas.

Ao aplicar a DWT, o sinal pode ser decomposto em varias componentes de alta frequéncia
(detalhes) e de baixa frequéncia (aproximacdes). Dessa forma, utilizando filtros passa-baixa e
passa-alta, € possivel obter informacdes de baixa e alta frequéncias do sinal, respectivamente
(KONAR e CHATTOPADHYAY, 2014). Este procedimento de decomposicdo do sinal em
diferentes faixas de frequéncias recebe o nome de analise wavelet em multirresolugdo (AWM) e
foi proposto por Mallat e Meyer em 1986. A AWM pode ser representada pela figura 3.7.

SINAL
FILTRO FILTRO
PASSA-BAIXA PASSA-ALTA
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
APROXIMACAQ DETALHES

Figura 3. 7 - Representacdo da Analise Wavelet em Multirresolucéo. Fonte: Almeida
(Adaptado), 2010.



O processo de anélise wavelet em multirresolucdo consiste em decompor o sinal diversas
vezes em variaveis de alta frequéncia (detalhes) e de baixa frequéncia (aproximacgdo). Nesse
processo, a cada decomposicao realizada, os coeficientes apresentam a metade da dimensédo do
sinal que os originou.

Na AWM, os coeficientes Al e D1 sdo as componentes de aproximacdo e detalhe do
primeiro nivel, respectivamente. Para o segundo nivel, as componentes sdo representadas por A2
e D2 e assim sucessivamente. A figura 3.8 mostra a decomposicdo de um sinal em trés niveis;
porém, esse procedimento pode ser realizado diversas vezes, dependendo apenas da necessidade

da analise.
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Figura 3. 8 - Decomposicédo de um Sinal em Trés Niveis. Fonte: Lyra (Adaptado), 2019.

Ao analisar o processo de decomposic¢do, mostrado na figura 3.8, verifica-se que o sinal
original pode ser reconstruido por meio da soma direta dos detalhes com as aproximacdes, sendo

essa uma das principais caracteristicas da analise em multirresolug&o.
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3.3.5.1 As Familias Wavelet

A escolha de uma Wavelet-mée é determinada através da natureza do sinal e de sua
aplicacdo e, dependendo de suas caracteristicas, ela otimiza e facilita a anélise do sinal (LIMA,
2019).

A primeira familia de Wavelet — Wavelet Haar — foi desenvolvida por Alfréd Haar em 1909
e é considerada a mais simples das familias conhecidas (CAMARGO, 2011). A funcdo da Wavelet
de Haar pode ser representada por um grupo de ondas quadradas e ortogonais com magnitude de
+1 em um determinado intervalo e zero nos demais pontos da funcdo (MALLAT, 2009). A figura

3.9 fornece uma representacdo grafica da Wavelet de Haar.
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Figura 3. 9 - Wavelet de Haar. Fonte: Almeida (Adaptado), 2010.

Uma outra familia tradicional de wavelet bastante utilizada é a familia Daubechies, que
recebeu esse nome por ter sido desenvolvida por Ingrid Daubechies na década de 80. Em geral,

essa familia apresenta uma maior efetividade que as wavelets de Haar por apresentar as seguintes
caracteristicas:

1- Suportes compactos: O dominio da fungéo € diferente de zero em uma extensao finita

e igual a zero em todo o resto. Essa propriedade permite a analise local de um
determinado sinal.

2- Invariante: Essa caracteristica da familia Daubechies permite a identificacdo de
pequenas mudancas no sinal (HEMANTH et. al., 2018).
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3- Momentos nulos: Quanto maior o nimero de momentos nulos de uma wavelet, mais
suave ela é, ou seja, uma maior quantidade de momentos nulos de uma Wavelet
aumenta a probabilidade de reconstrucdo perfeita do sinal decomposto (UZINSKI,
2013). A familia Daubechies de wavelet possui 0 maior nimero de momentos nulos
para um dado suporte, o que aumenta a eficiéncia dos filtros de decomposicédo e
melhora a qualidade do suporte (RIELLA, 2008).

A figura 3.10 exemplifica uma Wavelet-mée da familia Daubechies.
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Figura 3. 10 - Representacao das funcGes escala (esquerda) e wavelet-mae (direita) da familia
Daubechies. Fonte: Mallat, 20009.

Para aplicacdes numéricas, o professor R. Coifman, em parceria com |. Daubechies,
desenvolveu as coifelets (MALLAT, 2009). Portanto, pode-se dizer que essa familia é uma
adaptacdo das wavelets Daubechies e, assim, sdo compactas e ortogonais. Além disso, quando
comparadas com as wavelets Daubechies, as coifelets sdo consideradas simétricas. A figura 3.11

mostra as funcgdes escala e wavelet da familia Coiflet.
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Figura 3. 11 - Funcdes escala e wavelet da familia Coiflet de ordem 1. Fonte: Riella (Adaptado),

2008.

Com o objetivo de resolver o problema da assimetria da wavelet Daubechies, a symmlet

foi também desenvolvida por I. Daubechies a partir de filtros simétricos visando obter uma méaxima

simetria as bases de fungdes ortonormais. Portanto, a symmlet apresenta caracteristicas parecidas

com as encontradas nas wavelets Daubechies (RIELLA, 2008). A figura 3.12 mostra as fungdes

escala e wavelet da familia Symmlet.
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Figura 3. 12 - Func¢des Escala e Wavelet da familia Symmlet. Fonte: Mallat (Adptado), 20009.

3.3.6 Analise Mel-Cepstral



41

A analise mel-cepstral de sinais tem sido aplicada por diversos pesquisadores com
diferentes objetivos. Nesse sentido, Ittichaichareon et. al. (2012) conseguiram reconhecer a voz de
individuos por meio da aplicacdo dos coeficientes Mel-Cepstrais (MFCC). Além dessa area de
aplicacdo, os MFCCs tém sido utilizada para identificar patologias laringeas, como mostra o
trabalho de Ribeiro et. al. (2014).

A analise mel-cepstral € extensivamente usada para a extracdo de caracteristicas no
reconhecimento da voz por sua capacidade de identificar como o aparelho auditivo humano
interpreta as diferentes frequéncias. Para isso, os MFCCs utilizam a escala Mel para analisar as
diferentes frequéncias do espectro.

Em geral, de acordo com Winursito et. al. (2018), a obtencéo dos coeficientes cepstrais sao

calculados em 6 etapas, sdo elas:

1- Pré-Enfase: Atenua os componentes de altas frequéncias, por meio do seguinte filtro
de passa-alta:

y(n) =sn) —as(n—1) (3.7)

Onde, y(n) é sinal compensado, s(n) é o sinal de entrada e « € uma constante entre 0,9 e 1.

Quanto mais proximo de 1, maior sera a énfase atribuida por o nas altas frequéncias.

2- Janelamento: O sinal é dividido em pequenas partes de comprimento aproximado entre
20 e 40 ms. O tamanho das janelas é o bastante para considerar o sinal estacionario
nesse espaco de tempo e, a partir disso, pode-se aplicar a transformada de Fourier. Além
disso, tal janelamento condiz com a duracdo dos fonemas e, portanto, possibilita o
estudo da voz. A janela de Hamming é a mais aplicada nesse processo (CERON e
BADILLO, 2011).
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3- Transformada Discreta de Fourier (DFT): A extracdo espectral de informac6es é dada

por meio da aplicagdo da transformada discreta de Fourier. Nesse sentido, a DFT

fornece a energia contida no sinal em suas diferentes frequéncias.

4- Banco de Filtros Mel: Aplica-se os filtros triangulares em escala mel para o

mapeamento da forma como o sistema auditivo humano interpreta o som. Nesse banco,
os filtros triangulares passa-banda sdo sobrepostos e as frequéncias centrais sdo
equidistantes. Alem disso, essa escala é linear at¢é 1000 Hz e logaritmica para
frequéncias superiores (RIBEIRO et. al., 2014). Por fim, A equacdo (3.8) apresenta a
funcdo de mapeamento da frequéncia para uma escala de frequéncias Mel, onde Fiinear

representa a frequéncia linear em Hertz.

Frer = 2595 logy (1 + Zliear) (3.8)

700

5- Logaritmo: Calcula-se o logaritmo da energia de saida de cada filtro de modo a
diminuir ou retirar a sensibilidade das variacbes de poténcia devido as diferencas de
distancias entre quem esta falando e o microfone. Esse processo resulta na formacéo
dos coeficientes logaritmicos de energia (CERON e BADILLO, 2011).

6- Transformada Discreta do Cosseno: Nessa etapa, 0s coeficientes obtidos no estagio

anterior sdo ortogonalizados por meio da transformada discreta do cosseno (DCT). Esse
procedimento tem o objetivo de comprimir os dados espectrais e formar o vetor
cepstral. A equacao (3.9) mostra a formulacdo matematica da DCT. Nessa expressao,
Ci é 0 i-ésimo MFCC, M representa o nimero de coeficientes cepstrais e Xk é 0

coeficiente logaritmico de energia do k-ésimo filtro.

C; =M. X, cos [(k -2 ﬁ] i=1,23..,M (3.9)

Por fim, a figura 3.13 apresenta, de forma resumida, as etapas de obtencdo dos coeficientes

cepstrais.
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Figura 3. 13 - Etapas de obtencédo dos MFCCs.

3.4 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos baseados em redes neurais
bioldgicas, onde unidades basicas de processamento, chamadas de neurénio, trabalham em
paralelo e aprendem com a experiéncia de suas iteracdes (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,

2014).

Segundo Patterson e Gibson (2017), o processo de aprendizagem das redes neurais consiste
em um sistema de pesos das informacdes compartilhadas entre os neurdnios. Na medida que esses

pesos sdo atribuidos as novas informacdes que chegam ao neurénio, os parametros da rede neural

sdo estabelecidos.

Ainda segundo o0 mesmo autor, 0 comportamento de uma rede neural é determinado por

sua arquitetura, que por sua vez é definida pelos seguintes parametros:

1- NuUmero de neurdnios;
2- NUmero de Camadas;

3- Tipo de conexdes entre as camadas.

Assim, esta secdo destaca todo o processo de funcionamento de uma Rede Neural

Artificial, desde sua unidade béasica de processamento até sua arquitetura final.
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3.4.1 Modelo de um Neuronio Artificial

O neurdnio artificial, estrutura basica de uma RNA, foi proposto por Mcculloch e Pitts em
1943 e teve como base o funcionamento do neurénio bioldgico, estrutura basica do sistema nervoso
humano.

A principal funcdo do neur6énio bioldgico é enviar e receber impulsos, podendo eles serem
excitatorios ou inibitérios. Somam-se aos impulsos valores de pesos diferentes e, apos isso, esses
valores finais sdo enviados aos neurbnios vizinhos. A liberacdo de estimulos e produtos
bioquimicos por parte do organismo vai depender da forca do impulso gerado, ou seja, depende da
soma do impulso gerado com o peso associado a ele (WILAMOWSK; IRWIN, 2011).

Assim como acontece com 0s neurdnios biologicos, as conexdes entre 0s neurdnios
artificiais estdo associadas a pesos. Nesse sentido, 0s pesos podem ser excitatorios (positivos) ou
inibitdrios (negativos), sendo ajustados no processo de aprendizagem da RNA (FACELI et al.,
2011).

O neurbnio artificial é dividido em quatro partes; sdo elas: sinapses, bias (polarizagéo),
somador e funcdo de ativacdo (RIELLA, 2008). Assim, a estrutura do neurdnio proposta por

Mcculloch e Pitts é mostrada na figura 3.14.

Figura 3. 14 - Neurdnio Artificial. Fonte: Patterson e Gibson (Adaptado), 2017.

Onde, X1, X2, X3, ..., Xn representam os estimulos externos recebidos pelo neurénio
(sinais). W1, W2, W3, ..., Wn sdo 0s pesos associados aos sinais de entrada, 0 que permite
quantificar a relevancia de cada estimulo. O somador, representado pelo simbolo }’, realiza uma

combinacéo linear entre os sinais de entrada com os seus pesos. O bias, 6, especifica o patamar de
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ativagdo para que o resultado do somador possa produzir um valor de disparo para outro neurdnio
na saida. O simbolo u representa o potencial de ativacdo do neurdnio e é resultado da diferenca
entre a combinacdo linear, realizada pelo somador, e o bias. Por fim, a funcédo de ativacéo f(.) gera
o sinal de saida (y) do neurénio e tem como objetivo limitar essa saida em um intervalo conhecido
(LYRA, 2019). Assim, os parametros de entrada e saida do neurbnio podem ser descritos
matematicamente de acordo com as equacg0es 3.10 e 3.11, respectivamente.

we = Le(WieXye — 6k) (3.10)

Ve = f(ug) (3.11)

3.4.2 Funcdes de Ativacao

As funcbes de ativacdo sdo utilizadas com o intuito de introduzir a ndo linearidade nos
dados de entrada da rede, fazendo com que a RNA seja capaz de realizar tarefas mais complexas
(PATTERSON e GIBSON, 2017). Dentre os varios tipos de funcBes de ativacdo, as que mais se

destacam sdo: funcdo linear, funcao limiar, funcdo sigmoide e a funcéo softmax.

3.4.2.1 Funcéo Linear

Ao utilizar a funcdo linear, o neurdnio realizara uma transformac&o linear. Dessa forma, a
funcdo linear propaga o sinal original. Esse tipo de funcdo é utilizado na camada de entrada da
RNA, podendo ser descrita de acordo com a equagéo 3.12 e representada por meio da figura 3.15
(PATTERSON e GIBSON, 2017).

fX) = WX (3.12)
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Figura 3. 15 - Representacdo Grafica da Funcéo Linear.

3.4.2.2 Funcao Limiar

A funcdo limiar assume apenas dois valores, 0 e 1. Quando o somatorio de todas a entradas,
associadas aos respectivos pesos, com 0 bias ndo negativo, a saida reproduzida por essa unidade
basica assumira o valor 1, caso contrario, seu valor serd 0 (HAYKIN, 2009).

Neste modelo, a retropropagacdo do erro é impossibilitada, devido a derivada da funcao
limiar ser nula ou inexistente (KRIESEL, 2005).

A funcdo limiar é descrita matematicamente pela equacéo 3.13.

1 seuRZO}

fw) = {o sew, < 0 (3.13)

Onde uy, € o valor do somatorio das entradas com o bias e pode ser determinado através da

equacdo 3.10. A representacédo grafica da funcao limiar € mostrada na figura 3.15.



47

1.2

08}
So6f
04}

021

Figura 3.15 — Representacdo Gréafica da Funcéo Limiar.

3.4.2.3 Funcao Sigmoide

Ao contrario da funcgdo limiar, a funcdo sigmoide é diferenciavel em qualquer ponto da
curva (KRIESEL, 2005). Segundo Riella (2008), essa fungdo de ativacdo é a mais utilizada na
construcdo de redes neurais artificiais.

As duas formas mais comuns de utilizacdo da funcdo sigmoide sdo: funcdo tangencial

hiperbdlica e funcdo logistica.

1- Funcéo Logistica:

A forma geral dessa funcéo sigmoidal é definida pela equagéo 3.14.

1
1+e—au

fu) = (3.14)

Nesta equacédo, a € o parametro de inclinacdo da curva, u é o campo local induzido do
neurdnio. Quanto maior o valor de a, menor serd a inclinacdo da curva da funcdo logistica,
mostrada na figura 3.16. Sendo assim, no infinito, a funcdo sigmoide se transforma na funcéo

limiar.



48

0.9
0.8
0.7t
0.6

Sosf
0.4
0.3
0.2}

0.1 1

Figura 3. 16 - Representacao Grafica da Funcgdo Logistica.

2- Funcao Tangencial Hiperbdlica:

A tangente hiperbdlica (TANH) é uma outra forma da funcéo sigmoide e representa a razdo
entre 0 seno hiperb6lico e o cosseno hiperbdlico. A TANH ¢é limitada ao intervalo de -1 a 1,
enquanto a funcéo logistica esta limitada ao intervalo 0 a 1. Dessa forma, a grande vantagem da
tangente hiperbolica sobre a funcdo logistica € que ela pode lidar com valores negativos com
facilidade (PATTERSON e GIBSON, 2017).

A forma geral da funcdo tangencial hiperbdlica é mostrada através da equacédo 3.15

sinh (u)
cosh (u)

f(u) = tanh(u) = (3.15)

A funcdo tangencial hiperbdlica pode ser representada pela figura 3.17.
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Figura 3. 17 - Representacdo Grafica da Func@o Tangencial Hiperbdlica.

3.4.2.4 Funcgado Softmax

A funcdo softmax é frequentemente utilizada na camada de saida de RNAs que objetivam
classificar um sinal em multiplas classes através de uma distribuicdo de probabilidade (GAO;
PAVEL, 2017). Sendo assim, a classe do sinal sera aguela em que apresenta um maior valor de
probabilidade e o somatério dos valores de todas as classes devera ser 1. A funcdo softmax é
definida pela equacdo 3.16.

u;
~ el

i = 5a (3.16)

Onde, i é 0 nimero de classes e y é a distribuicdo da probabilidade e, portanto, y; + ¥, +

+...5}l. = 1
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3.4.3. Redes de Camada Simples

As redes de camada simples, ou perceptrons, sdo caracterizadas por apresentar suas
entradas diretamente conectadas com as saidas. Essas redes possuem apenas uma matriz de pesos
e sua funcdo de ativacdo € a limiar. A representacdo grafica das redes de camada simples é
apresentada na figura 3.18 (RIELLA, 2008).

Entrada Camada de Saida
de Neurdnios

Figura 3. 18 - Rede Neural Artificial de Camada Simples.

Segundo Haykin (2008), a rede perceptron € a rede neural mais simples para a classificacéo

de padrdes que se encontram em lados opostos de um hiperplano (padrdes linearmente separaveis).

3.4.5 Redes de Multiplas Camadas

Uma rede neural com duas ou mais camadas de neurénios com pesos ajustaveis ¢ chamada
de rede de multiplas camadas ou perceptron de maltiplas camadas (MLP). A principal vantagem
da MLP em relacdo as redes de camadas simples é sua maior capacidade de interagGes entre 0s

neurdnios.
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Dessa forma, toda MLP possui, no minimo, trés camadas, sdo elas: camada de entrada,
camada(s) oculta(s) e camada saida (RIELLA, 2008). A representacédo grafica da MLP é mostrada

na figura 3.109.

Camada de Camada(s) Oculta(s) Camada de Saida
Entrada

Figura 3. 19 - Rede Neural Artificial de Multiplas Camadas.

A camada de entrada recebe o estimulo (sinal de entrada) do meio externo que é passado
adiante para a(s) camada(s) oculta(s), associado a pesos ajustaveis de acordo com o processo de
aprendizagem da rede. A funcéo de ativacdo da camada de entrada € a linear, isto €, a informacéo
ndo vai ser modificada e sera apenas transferida para o interior da rede. Nas camadas ocultas, a
ndo linearidade € introduzida ao sinal de entrada por meio da fungdo de ativa¢do (HAYKIN, 2009).
Por ultimo, a camada de saida da MLP fornece a resposta da rede a partir dos parametros obtidos

em seu treinamento.

3.4.6 Processo de Aprendizado Da Rede

Em um processo de aprendizagem, o sistema se adapta as mudancas do meio ao qual esta
inserido. De acordo com Kriesel (2005), o processo de aprendizagem consiste em ajustar 0s pesos
associados ao sinal de entrada de forma a diminuir o erro da resposta da RNA. Assim, o
treinamento ocorre atraves das interacGes entre neurdnios de diferentes camadas. Dessa forma,

diz-se que a rede esta treinada quando esses pesos sdo ajustados de forma que o erro encontrado
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na saida da rede seja minimo. Para isso acontecer, o erro deve ser retropropagado até que o alvo
seja atingido.

O algoritmo de retropropagacdo ¢ uma abordagem classica para o treinamento de redes
neurais artificiais. Esse algoritmo é baseado no gradiente descendente que tem como principal
objetivo a minimizac&o do erro quadréatico apresentado na saida da RNA (DAUME, 2012).

Outro fator importante no processo de treinamento da rede é a taxa de aprendizado que se
refere a taxa de ajustes dos parametros durante o treinamento. Durante a retropropagacao do erro,
o gradiente de erro € multiplicado pela taxa de aprendizado para que 0s pesos de conexdo sejam
atualizados (PATTERSON e GIBSON, 2017).

3.5 CONCLUSAO

Nesse capitulo, foi apresentada a teoria necessaria para o desenvolvimento desta
dissertacdo.

Comecando pela anatomia e funcionamento do coracdo, foi abordada as principais
estruturas e funcgdes desse 6rgdo vital assim como a patologia que € objeto de estudo deste trabalho
e seu diagnostico.

Para o estudo dos sinais, foram apresentadas diversas técnicas de analise de sinais. Por
facilitar a extracdo de informacdes relevantes, foram abordadas as técnicas de analise nos dominios
da frequéncia e tempo-frequéncia.

No dominio da frequéncia, a FFT é a técnica mais utilizada para o estudo dos sinais
estacionarios. Porém, como os sinais provenientes das vozes humanas sao transientes, a aplicacédo
da FFT ndo é a mais indicada para esse estudo. Com o objetivo de superar essa dificuldade, optou-
se por usar as analises no dominio tempo-frequéncia (STFT, DWT e MFCC) pois essas sdo capazes
de extrair informacGes de sinais variantes no tempo.

Apos a analise dos sinais, as informacfes extraidas serviram para o desenvolvimento das
redes neurais. As RNAs sdo modelos matematicos capazes de identificar padrdes. Dessa forma,
tais modelos s&o utilizados nesta pesquisa para identificar a ocorréncia da IC.

Portanto, o presente capitulo apresenta toda a teoria necessaria para o desenvolvimento do

aplicativo para auxiliar os profissionais da salide para o diagndstico da insuficiéncia cardiaca.
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CAPITULO IV

MATERIAIS E METODOS

O capitulo 6 desta dissertacdo direciona-se a explanagdo da metodologia utilizada para o
desenvolvimento do sistema de auxilio na identificacdo da IC. Aqui, seré abordado o processo de
aquisicdo, selecao, pré-processamento e processamento dos sinais sonoros aquisitados assim como

0 equipamento utilizado para a gravacdo das vozes.

4.1 FLUXOGRAMA DA PESQUISA

A figura 4.1 apresenta as etapas para o desenvolvimento da pesquisa.
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Aquisicao e Processamento

dos Dados

Aquisicdo dos Dados Pré-processamento Processamento dos
quislg dos Dados Dados

Determinacao da RNA

Definicao do Tipo de
RNA a ser Utilizada

Definicao do Nimero
de Neuronios da RNA

Desenvolvimento do

Aplicativo (VEART)

Figura 4. 1 - Fluxograma da Pesquisa.

4.2 AQUISICAO DE DADOS

O processo de aquisi¢cdo de dados foi dividido em duas etapas:

1- Aquisicdo das vozes de pessoas com IC: Essa fase foi realizada no INCOR (USP) e no
hospital metropolitano de Jodo Pessoa, na qual todas as aquisi¢fes foram de pacientes com

insuficiéncia cardiaca previamente diagnosticada no ambiente hospitalar.

2- Agquisicdo das vozes de pessoas saudaveis: Nessa etapa, as aquisi¢es foram realizadas
com individuos saudaveis em ambiente extra hospitalar. Para uma pessoa apresentar o
status de saudavel, esta ndo poderia apresentar nenhum sintoma que pudesse ser

relacionado com a IC.
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Ao realizar a gravacdo das vozes no INCOR, os dados clinicos (NYHA e FEVE) dos
pacientes foram previamente analisados por meio do acesso ao banco de dados do proéprio instituto.
Além da informacdo obtida no banco de dados, todo o procedimento experimental foi
acompanhado por um profissional de satude do INCOR. Ja no hospital metropolitano, os dados
foram aquisitados de pacientes que estavam internados na instituicdo e que foram previamente
diagnosticados com a doenca. Além disso, todas as gravacdes foram realizadas por médicos
especialistas em cardiologia.

Durante a etapa de gravacdo das vozes dos individuos saudaveis e ndo saudaveis, o
ambiente foi controlado com o objetivo de diminuir a influéncia de ruido externo no presente
estudo. Além disso, 0 mesmo equipamento foi empregado na aquisicdo de todos os dados, o que
possibilitou a padronizacdo dos sinais aquisitados.

Ao gravar as vozes, solicitou-se que 0s participantes da pesquisa repetissem trés vezes a
seguinte frase:

“E importante cuidar do corag¢do”.

A frase acima foi utilizada por apresentar um baixo grau de dificuldade para memorizacao,
visto que é composta por apenas 5 palavras e sua repeticdo levou, em média, 7 segundos por
gravacdo. Para a aquisicdo dos sinais sonoros das vozes, utilizou-se o gravador de voz PX440 da
Sony, gque tem suas especificacdes técnicas apresentadas na tabela 4.1 e é apresentado na figura
4.2.

EspecificacOes técnicas Descricdo
Memoria Interna 4GB
Microfone Interno Estéreo
Formato de Reproducéo mp3
Formato de Gravacao mp3
Taxa de Bits 8/48/128/192 Kbps
Tempo Maximo de Gravacgéo a 67h 05min
128 Kbps
Resposta de Frequéncia a 128 75— 17000 Hz
Kbps

Tabela 4. 1 — EspecificacOes técnicas do gravador digital PX440 da Sony.



56

Figura 4. 2 - Gravador digital PX440 da Sony.

Assim, o gravador PX440 foi utilizado por sua capacidade de gravar as vozes na qualidade

requerida pela pesquisa, além de ser de baixo custo e fécil uso.

4.3 CRITERIOS PARA PARTICIPACAO NA PESQUISA

Esta pesquisa trata de um estudo piloto em que foram avaliadas as vozes de pacientes

portadores de insuficiéncia cardiaca e comparadas com as vozes de individuos saudaveis. Os dados

aquisitados foram ordenados por sexo e idade dos entrevistados. Para participar da pesquisa, 0S

individuos selecionados seguiram os critérios de inclusao e exclusdo pré-estabelecidos mostrados

na tabela 4.2.

Critérios de exclusao

Critérios de inclusao

Idade inferior a 18 anos

FEVE < 40%

Tabagistas

NYHA L 1T 1V

Traumas ou tumores craniocervicais

Infeccdo de vias aéreas superiores no momento da
gravacéo

Alteracgdes tireoidianas descompensadas
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Malformacdes congénitas craniocervicais
Cirurgias de laringe ou tragueostomia
Disturbio de fala (gagueira, mutismo)
Gestantes
Transtornos psiquiatricos
Doencas Neurodegenerativas

Tabela 4. 2 - Critérios de Excluséo e Incluséo.

Além disso, os individuos que se negaram a assinar o termo de consentimento livre e

esclarecido (TCLE) foram excluidos da pesquisa.

4.4 PREPARACAO DOS DADOS

Apos a etapa de aquisi¢do, os dados foram organizados em classes de idade que, por sua
vez, sdo separadas por sexo. Essa etapa € importante para que os efeitos da idade e do sexo na voz
sejam eliminados na criacdo da rede neural. Assim, foram criadas duas redes neurais, uma para
cada sexo, onde os dados para alimentar as RNAs sdo provenientes de pessoas, doentes ou
saudaveis, com idades situadas nas mesmas classes. As figuras 4.3 e 4.4 mostram o nimero de
pessoas em cada classe de individuos com IC e saudaveis, respectivamente, para o sexo masculino
utilizado para criar a rede. Por outro lado, as figuras 4.5 e 4.6 mostram as classes para os individuos

com IC e saudaveis do sexo feminino.
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Figura 4. 3 - Distribuicéo das classes por idade — Masculino (IC).

Entrevistados por classe de idade - Masculino (Saudavel)
T

A

18 - 23 28 - 33 33-38 43 -48 48 - 53 53 -58 58 - 63 63 - 68
Classes de idade

Figura 4. 4 - Distribuicao das classes de idade — Masculino (Saudavel).
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Entrevistados por classe de idade - Femmmo (IC)
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Figura 4. 5 - Distribuicdo das classes de idade — Feminino (IC).

; Entrev:stados por classe de u:lade Feminino (Saudavel)
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Classes de idade
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Figura 4. 6 - Distribuicdo das classes de idade — Feminino (Saudavel).

Para os individuos com insuficiéncia cardiaca, as amostras foram feitas de forma aleatoria.
Assim, as classes de homens e mulheres com IC (figuras 4.3 e 4.5, respectivamente) foram
formadas a medida que os pacientes foram entrevistados no INCOR e no hospital metropolitano.

Por outro lado, as classes dos individuos saudaveis — homens e mulheres — foram formadas com a
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intencdo de repetir a mesma distribuigcdo das classes dos pacientes com IC diagnosticada. Essa
metodologia de organizac¢do dos dados teve a intencdo de anular os efeitos da idade na voz dos
individuos ao serem desenvolvidas as RNAs. Por fim, a tabela 4.3 apresenta a distribuicdo da

quantidade de pessoas para cada classe de idade.

Estado de Saude Saudaveis Doentes
Classes Homens | Mulheres | Homens | Mulheres
18 - 23 0 2 0
23 - 28
28 — 33
33-38
38 -43
43 - 48
48 — 53
53 - 58
58 — 63
63 — 68
68 — 73
7378

N

OO ~O|O

[EEN
o

RPIOIOINO1|OIN| FLINF

OO0~ OIN P, O|N—LO
Ol NPOOIOCT|O|W| Ok |k

AN |

0
Tabela 4. 3 — Anélise de classe.

Assim, por meio da tabela 4.3, percebe-se que a analise de classes de idades possibilita a
aplicacdo da mesma quantidade de individuos em cada classe utilizados para o desenvolvimento
das RNAs.

4.5 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Por padréo do equipamento utilizado na aquisi¢do de dados, os sinais obtidos estdo no
dominio do tempo e salvos em formato MP3. No entanto, os sinais no dominio do tempo
caracterizam-se por sua dificuldade de extracéo de parametros relevantes (frequéncia fundamental,
dados estatisticos de determinadas faixas de frequéncia, entre outros) para que um estudo
minucioso seja realizado sobre eles. Dessa forma, as técnicas de analise de sinais abordadas no
capitulo 3 desta dissertacdo — DWT, andlise estatistica, FFT e analise mel cepstral — foram
empregadas de modo a extrair caracteristicas do fendmeno que estd sendo estudado, tais como

amplitude do sinal, média e frequéncia fundamental, por exemplo; além de possibilitar a analise
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em multirresolugédo dos sinais, no caso da aplicacdo da DWT. Os dados obtidos nessa etapa da
pesquisa serviram como input para o desenvolvimento da RNA a ser utilizada na determinacdo do

padrdo da IC.

4.5.1 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

A anélise dos sinais iniciou-se com a aplicagdo da DWT ao sinal com o objetivo de realizar
uma analise em multirresolucdo dos dados. Assim, cada faixa de frequéncia da voz gravada podera
ser estudada com maior precisdo e, caso essa faixa seja relevante para o estudo, suas caracteristicas
serdo extraidas e usadas como entrada para a rede neural.

Ao aplicar a DWT nos sinais, os dados foram decompostos em 11 detalhes, isto é, faixas
de frequéncias. Nesse sentido, a tabela 4.4 correlaciona os detalhes da DWT nas suas respectivas

faixas de frequéncia.

Detalhe | Faixa de Frequéncia (Hz)
11025 — 22050
5512,50 — 11025
2756,25 — 5512,50
1378,13 — 2756,25
689,06 — 1378,13
344,53 — 689,06
172,27 — 344,53
86,13 — 172,27
43,07 — 86,27
21,53 — 43,07
11 10,77 — 51,53
Tabela 4. 4 - Faixa de Frequéncia dos Detalhes.

Blo|lo|~N|o| v~ wiN|-

Para exemplificar o modelo de decomposicédo aplicado, a figura 4.7 apresenta um sinal
sonoro de uma voz feminina em multirresolugdo decomposto em 4 detalhes. Analisando a figura
4.7, o sinal original estd na primeira linha, seguido pelos sinais dos detalhes 1, 2, 3 e 4,

respectivamente.
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Figura 4. 7 — Anélise em multirresolugdo do sinal sonoro de uma voz feminina.

Apesar da figura 4.7 apresentar uma visao geral da analise em multirresolucéo de um sinal,
a sua visualizacao fica comprometida pelo excesso de informacao nela contida. Assim, as figuras

4.8 a 4.11 possibilitam uma analise mais minuciosa de cada detalhe.

Detalhe 1
0.25 T

0.2 7

0151 7

0.05 h

Amplitude

-0.05~ T

-0.15 - T

0.2 I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tempo (s)

Figura 4. 8 - Detalhe 1 do sinal sonoro da voz.
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Conforme é possivel perceber, a figura 4.8 permite a anélise da faixa de frequéncia de
11025 Hz a 22050 Hz. Assim, pode-se obter caracteristicas nos dominios do tempo e da frequéncia

dentro dessa faixa, 0 que aumenta a precisdo dessas informacdes extraidas.

Detalhe 2
0.5 T

03

0.2

Amplitude

01

0.2

0.4 | I I I I | |
0 1 2 3 4 3 6 7 8

Tempo (s)

Figura 4.9 - Detalhe 2 do sinal sonoro da voz.

De acordo com a figura 4.9 e a tabela 4.4, o detalhe 2 do sinal sonoro da voz permite o
estudo da faixa de frequéncia de 5512,50 Hz a 11025 Hz.
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Detalhe 3

A figura 4.10 mostra o detalhe 3 do sinal sonoro da voz e possibilita 0 estudo minucioso

2 S 4 S 6
Tempo (s)

Figura 4. 10 - Detalhe 3 do sinal sonoro da voz.

da faixa de frequéncia de 2756,25 Hz a 5512,50 Hz.
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T
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Figura 4. 11 - Detalhe 4 do sinal sonoro da voz.
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Por fim, a figura 4.11 permite mostra a faixa de frequéncia de 1378,13 Hz a 2756,25 Hz, o
que possibilita a obtencéo de caracteristicas nos dominios do tempo e da frequéncia dentro dessa
faixa.

Como em uma analise multirresolucdo do sinal nem todas as bandas de frequéncias sdo
importantes para a extracéo de caracteristicas de um sinal, realiza-se, primeiramente, uma analise
energética de cada detalhe. Nesse estudo, os detalhes com valores mais elevados de energia seréo

selecionados e estudados de forma mais aprofundada.

4.5.2 Dados Estatisticos

Apo6s a decomposicdo do sinal em diversas faixas de frequéncia, a primeira tentativa de
encontrar um padrdo que diferencie individuos com IC e pessoas saudaveis foi por meio da analise

estatistica de cada detalhe. A seguir, apresenta-se os dados estatisticos utilizados para o estudo.

A. Média: E definida como o ponto de equilibrio do sinal e é calculada como se mostra:

X = 2=k (4.1)

Onde x; representa os pontos e n 0 numero de elementos do sinal.

B. Mediana: E o valor central de uma série ordenada de nimeros. O valor mediano pode ser

encontrado por meio da equacéo 4.2.

M="2 (4.2)

C. RMS: E um parametro definido como o valor quadratico médio de uma série de nimeros.

equacéo 4.3 fornece o valor RMS de um sinal.

n 2
Xrms = iz (4-3)

n
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D. Variancia e Desvio Padrdo: A variancia é baseada no desvio médio, enquanto o desvio
padrdo é uma medida de dispersdo definida como sendo a raiz quadrada da variancia. Esses
dois parametros estatisticos sdo determinados por meio das equacGes 4.4 e 4.5,

respectivamente.

n . ¥)2
V= 2= Xm0 (4.4)

n—-1
o=V (4.5)
E. Amplitude: E a diferenga entre o maior e o menor valores de um sinal.
A = Max — Min (4.6)
F. Segundo Coeficiente de Pearson: E um coeficiente de assimetria que correlaciona a
média e a mediana com o desvio padrdo. Esse coeficiente, na teoria, varia de -3 a + 3, mas,

na pratica, dificilmente ultrapassa os valores de -1 e 1. Tal coeficiente € determinado de

acordo com a equacdo 4.7.

4.7

G. Coeficiente de Variacdo: O coeficiente de variacdo possibilita a analise da dispersdo do

sinal em relacéo a sua média. Tal pardmetro é encontrado por meio da equacao 4.8.

cV = (4.8)

>ilQ

Tais valores estatisticos foram estudados e analisados a fim de identificar um padréo

caracteristico que diferencie os individuos doentes das pessoas saudaveis.

4.5.3 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Apesar da analise estatistica do sinal fornecer parametros importantes, eles ndo séo

suficientes para identificagdo das alteraces causadas pela insuficiéncia cardiaca nas vozes dos
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individuos. Dessa forma, além da anélise dos dados no dominio do tempo, foi também realizada a
andlise no dominio da frequéncia de cada faixa de frequéncia dos sinais. Nessas transformadas, 0s
picos mais relevantes para a analise do sinal serdo destacados e analisados quanto a relevancia para

o desenvolvimento das redes neurais.

4.5.4 Andlise Mel-Cepstral

A aplicacdo da analise dos MFCCs tem ganhado relevancia por apresentar resultados
expressivos na identificacdo de individuos, como mostrado no trabalho de Ittichaichareon et. al.
(2012), e na identificacdo de patologias, como demonstra a pesquisa desenvolvida por Ribeiro et.
al. (2014). Nesse sentido, os MFCCs sdo utilizados na anélise da voz humana por sua capacidade
de identificar como o aparelho humano interpreta as diferentes frequéncias. Além disso, essa
técnica gera uma grande quantidade de dados que possibilita sua analise por diversas técnicas,

como a analise estatistica desses dados.

Assim, essa andlise sera realizada com o objetivo de investigar os coeficientes da escala de
Mel, na qual as caracteristicas globais de cada frame do sinal serdo estudadas. Tais parametros
referem-se a amplitude; ao coeficiente de variacdo; ao desvio padrdo; a média; a mediana; ao valor

RMS; a variancia; e ao segundo coeficiente de Pearson.

Para o célculo do MFCC, o tamanho das janelas aplicadas aos audios € calculado por meio
da equacdo 4.9. Onde, W ¢ o tamanho da janela e Fs é a frequéncia de amostragem do sinal. Além

disso, cabe salientar que o tamanho da janela sera o valor inteiro mais proximo de W.

W = 0.03 F, (4.9)

Ademais, a funcdo MFCC caracteriza-se por retornar uma matriz de 14 colunas na qual a
primeira coluna apresenta os valores da energia logaritmica de cada janela seguido por 13 colunas

de coeficientes cepstrais.
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4.6 DESENVOLVIMENTO DA RNA

Por fim, os dados gerados pelas analises séo extraidos e selecionados de modo a gerar um
vetor de caracteristicas que € utilizado para desenvolver uma RNA capaz de identificar as

alteracOes ocasionadas pela insuficiéncia cardiaca no ser humano.

A classificacdo de um parametro (média ou frequéncia fundamental, por exemplo) como
relevante se deu por meio da comparacao entre os valores obtidos para as pessoas saudaveis e com
IC. Assim, o conjunto de pardmetros selecionados formaré o vetor de caracteristicas.

Para o desenvolvimento da RNA a ser utilizada no sistema de identificacdo de insuficiéncia
cardiaca, o nimero de neurdnios na camada de entrada dependeré diretamente da quantidade de
parametros presentes no vetor de caracteristicas. Assim, caso o vetor de caracteristicas apresente

10 parametros, por exemplo, a RNA apresentara 10 neurdnios na camada de entrada.

Apos a determinagdo da primeira camada da RNA, deve-se estabelecer a quantidade de
neurdnios na camada oculta da rede. Nesse sentido, cabe destacar que, na pratica, 0 aumento

irrestrito do nimero de neurdnios ndo acarreta, necessariamente, no ganho de eficiéncia da rede.

Assim, o nimero de neurbnios da camada oculta se deu por tentativa e erro, visto que ndo
h& uma forma padrao para determinar tal valor. Dessa forma, a camada oculta foi determinada por
meio da variacdo da quantidade de neurdnios, que comegou com 5 neurdnios e terminou 50,
passando de 5 em 5. Por fim, cada variacdo na arquitetura da rede foi testada e verificada seu grau
de acerto.

Por ultimo, a camada de saida da rede vai ser determinada pela quantidade de classes a ser
classificada. Assim, como o presente estudo se limita a classificacdo de um individuo como sendo

saudavel ou com IC e, portanto, 0 numero de neurénios da Gltima camada da rede sera 2.

Além das quantidades de neurbnios em cada camada da RNA, algumas caracteristicas da
rede também sdo importantes para o seu comportamento. Nesse sentido, as fungbes de

transferéncia tém papel a ser destacado.

Para a primeira camada, foi utilizada a funcdo de transferéncia linear, de modo que o
parametro de entrada ndo € alterado por essa funcdo. Dessa forma, a primeira camada da RNA

servira apenas como um meio transmissor do valor de entrada para a segunda camada.
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J& na camada oculta, optou-se pela utilizacdo da funcdo de transferéncia tangente
hiperbolica por sua caracteristica de lidar com valores negativos, uma vez que 0s sinais sonoros

das vozes tendem a apresentar valores diversos e imprevisivelis.

Por fim, a funcdo softmax foi aplicada na camada de saida da rede, de modo a classificar,
probabilisticamente, a classe do sinal. Nesse sentido, espera-se que a rede, além de classificar o
sinal em “individuo saudavel” ou “individuo com IC”, apresente a probabilidade de certeza do

acerto.

No que concerne o processo de aprendizagem da rede, foi utilizado algoritmo de
aprendizagem de retropropagacédo do erro. Tal algoritmo ajusta os pesos associados ao sinal de
entrada continuamente de forma a atingir o menor erro possivel. Assim, a rede funcionard como
um sistema fechado que reavalia o erro e o0 ajusta até que este ndo tenha mais mudanca

significativa. Ao atingir tal ponto, diz-se que a rede esta treinada.

Apo6s o desenvolvimento das RNAs para as vozes masculina e feminina, foi iniciado o
processo de elaboragdo da interface grafica de forma a facilitar o seu uso pelos profissionais da
salde. A interface consiste de um aplicativo de computador, no qual o usuario terd acesso ao
pressionar duas vezes 0 seu icone na area de trabalho. Ademais, o aplicativo fornecera dados,

graficos e um possivel diagndstico para que o médico avalie e tome as devidas providéncias.

Portanto, espera-se que esse sistema forneca valores de probabilidade para cada classe
analisada (saudavel e com IC); assim, o aplicativo desenvolvido vai sugerir um possivel
diagndstico ao médico responsavel, além de mostrar graficos e tabelas com valores padrdes para
pessoas saudaveis e com IC. Conclui-se assim que o sistema ndo pretende gerar um diagnéstico

definitivo, mas apenas auxiliar o médico no processo de classificacdo da IC.

4.7 CONCLUSAO

Nesse capitulo, foi apresentada a metodologia para o desenvolvimento desta pesquisa.

Primeiramente, foi elaborado o fluxograma da pesquisa, no qual todos 0s passos

necessarios para o desenvolvimento do estudo sdo expostos.
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Para a aquisicdo dos dados, foi apresentado os locais de gravacdo assim como a frase
repetida pelo participante e o gravador utilizado. Depois, mostra-se os critérios de inclusdo e

exclusdo da pesquisa.

Ap0s a etapa de aquisicdo, separou-se 0s dados de acordo com o sexo e idade do individuo.

Tal procedimento € denominado pré-processamento.

No processamento dos dados, fez-se 0 uso das seguintes técnicas de analise de sinais:
DWT,; analise estatistica; FFT e MFCC.

Para o desenvolvimento das RNAS, os dados extraidos na etapa anterior sdo utilizados para
a criacdo das RNAs masculina e feminina. Apos esse processo, elabora-se o aplicativo de forma a
facilitar o uso do programa pelos profissionais da satde. O aplicativo consiste em uma interface
gréfica que fornecera dados, graficos e um possivel diagnéstico para que o médico avalie e tome

as devidas providéncias
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CAPITULO YV

RESULTADOS E DISCUSSOES

O capitulo 5 desta dissertacdo apresenta os resultados obtidos por meio da aplicacdo de
técnicas de andlise de sinais, da utilizacdo de RNA e do desenvolvimento de interface gréfica para
a identificacéo de IC.

Seguindo os critérios de exclusdo e inclusdo estabelecidos, foram gravadas 68 vozes, sendo
44 homens e 24 mulheres, de pacientes diagnosticados com insuficiéncia cardiaca pelo INCOR.
Além disso, 16 pacientes, 10 homens e 6 mulheres, com insuficiéncia cardiaca diagnosticada pelo
hospital metropolitano de Jodo Pessoa foram coletados. Por outro lado, foram gravadas as vozes
de 58 pessoas em ambiente extra hospitalar, sendo 29 homens e 29 mulheres que ndo apresentavam

sintomas da doenca e, pelo critério da classe funcional (NYHA), consideradas saudaveis.

5.1 EXTRACAO E SELECAO DAS CARACTERISTICAS DAS VOZES
MASCULINAS

Nessa sessdo apresenta-se o0s resultados obtidos por meio da aplicacdo das diferentes

técnicas de andlise de sinais nos sinais sonoros das vozes masculinas aquisitadas.

5.1.1 Analise Multirresolucéo dos Sinais

A analise em multirresolucdo consistiu em segmentar os sinais em 11 faixas de frequéncias.
Tal quantidade de detalhes foi escolhida pela viabilidade de realizar um estudo minucioso dos

dados.
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Como essa analise gera uma grande quantidade de dados, a sele¢do das bandas relevantes
para a pesquisa ajuda a diminuir o custo computacional do sistema elaborado e aumentar a
eficiéncia da rede. Dessa forma, a analise energética dos sinais possibilita uma primeira diminuicéo
na quantidade de dados a serem estudados para a identificacdo da IC por meio da voz. Nesse
sentido, a figura 5.1 apresenta a evolucdo da energia para cada detalhe dos sinais, enquanto a figura
5.2 mostra a selecdo dos detalhes mais energéticos.

o5 x10 Energia dos Detalhes - Homens
: I I I

Energia

:2) 10 11

Detalhe

Figura 5.1 - Evolucdo energética dos detalhes — Masculino.
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x 104 Energia dos Detalhes - Homens

ALk T & L

Energia

Detalhe

Figura 5.2 - Selecdo dos detalhes — Masculino.

Ao observar a figura 5.2, infere-se que os detalhes 4, 5, 6 e 7 se sobressaem em relagéo aos
demais. De acordo com a teoria j& estabelecida, as cordas vocais de um ser humano do sexo
masculino vibram em torno de 125 vezes por segundo (125 Hz), o que se aproxima do detalhe 7
(172,27 — 344,53 Hz). Além disso, ruidos e distor¢des no trato vocal alteram o padrdo da voz.
Portanto, os detalhes 4, 5, 6 e 7 serdo objetos de estudo para que um padréo seja identificado de
modo a diferenciar uma pessoa saudavel de um individuo com IC.

Assim, as figuras 5.3 a 5.6 apresentam os detalhes 4, 5, 6 e 7, respectivamente, de uma

decomposicdo em 11 faixas de frequéncia de um sinal sonoro de uma voz masculina.
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Detalhe 4 - Homens
I

0.4

Amplitude
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0 1 2 &) 4 L3 6 7 8
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Figura 5.3 - Detalhe 4 — Masculino.

A figura 5.3 apresenta o sinal sonoro de uma voz masculina limitado ao detalhe 4. Dessa
forma, ao aplicar as técnicas de andlise de sinais, 0s parametros extraidos serdo referentes a faixa
de frequéncia que vai de 1378,13 Hz a 2756,25 Hz, o que possibilita uma analise mais minuciosa

dessa faixa.

Detalhe 5 - Homens
0.8 '

Amplitude

! I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (s)

-0.8 . .

Figura 5.4 - Detalhe 5 — Masculino.
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A figura 5.4 apresenta o sinal sonoro da mesma voz representada na figura 5.3; porém esta
mostra o detalhe 5 do sinal, o que representa a faixa de frequéncia que vai de 689,06 a 1378,13

Hz.

Detalhe 6 - Homens
0.4 ‘

Amplitude

1 1 | | 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (s)

0.4

Figura 5.5 - Detalhe 6 — Masculino.

Para o detalhe 6, a figura 5.5 mostra o sinal sonoro da voz masculina de um individuo
saudavel compreendido na faixa de faixa de frequéncia que vai de 344,53 a 689,06 Hz. Assim, é

possivel extrair e selecionar parametros especifico desse detalhe.
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Detalhe 7 - Homens
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Figura 5.6 - Detalhe 7 — Masculino.

Por fim, o detalhe 7, representado na figura 5.6, apresenta o sinal delimitado entre 172,27
e 344,53 Hz. Assim, uma analise mais detalhada dessa faixa de frequéncia pode ser realizada, visto

que as demais frequéncias ndo interferem no estudo.

5.1.2 Andlise Estatistica

Para cada um dos detalhes selecionados na secdo anterior uma analise estatistica foi
desenvolvida. Assim, as figuras 5.7 a 5.14 diferenciam, respectivamente, os valores de média,
mediana, variancia, desvio padrdo, RMS, amplitude, segundo coeficiente de Pearson e coeficiente

de variacdo entre os homens saudaveis e os com insuficiéncia cardiaca.
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%1019 Media dos Detalhes - Homens

I individuo Saudavel
4571 I Individuo com IC

Média

Detalhes

Figura 5.7 - Média dos detalhes — Masculino.

A anélise das médias mostra que o detalhe 6 apresenta uma grande diferenca entre o0s
valores encontrados para 0os homens saudaveis e para os homens com IC. Assim, a média no
detalhe 6 se apresenta mais elevada nos homens com IC do que nos individuos saudaveis. Por
outro lado, as médias nos outros detalhes sdo superiores para 0s homens saudaveis, porém a
variagdo de cada detalhe individualmente ndo apresenta um padrdo que possibilite distinguir os

homens saudaveis dos doentes.
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o X 1074 Mediana dos Detalhes - Homens
I Individuo Saudavel
181 I Individuo com IC |

Mediana

Detalhes

Figura 5.8 - Mediana dos detalhes — Masculino.

Para a mediana, os detalhes 4, 5 e 6 apresentam uma diferenca relevante entre os individuos
saudaveis e com IC. A analise dos detalhes destaca que, para 0 homem com IC, a mediana nessas

faixas de frequéncias é substancialmente maior que a mediana dos homens saudaveis.

Variancia dos Detalhes - Homens

0.035 . | .
I Individuo Saudavel
0.03 I Individuo com IC
0.025
©
8 002
c
‘@
£ 0015

0.01

0.005

Detalhes

Figura 5.9 - Variancia dos detalhes — Masculino.
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A figura 5.9 apresenta os valores relativos a variancia dos dados obtidos. Nessa figura,
observa-se que a variancia apresenta uma pequena variagdo nos detalhes 5,6 e 7, porém essa

diferenca nao é significativa para a classificacdo das vozes masculinas saudaveis e com IC.

018 Desvio Padrao dos Detalhes - Homens

I (ndividuo Saudavel
0.16 I Individuo com IC |

0.14

012

0.1

0.08

Desvio Padrao

0.06

0.04

0.02

Detalhes

Figura 5.10 - Desvio Padréo dos detalhes — Masculino.

O desvio padréo é definido como sendo a raiz quadrada da variancia. Assim, espera-se que
0 padré@o observado para a variancia se repita para o desvio padrdo. Nesse sentido, a figura 5.10
mostra que os detalhes 4, 5, 6 e 7 apresentam uma pequena diferenga entre 0s desvios para o
homem saudavel e para o0 homem com IC. Dessa forma, optou-se pela ndo aplicacdo do desvio
padrdo na identificacdo da patologia.
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T

018 RMS dos Detalhes - Homens
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Figura 5.11 - RMS dos detalhes — Masculino.

Para o valor RMS, a figura 5.11 mostra esse parametro pouco se altera entre os individuos

saudaveis e com IC, independentemente do detalhe analisado.

Amplitude dos Detalhes - Homens

I individuo Saudavel
I Individuo com IC

Amplitude

Detalhes

Figura 5. 12 - Amplitude dos detalhes — Masculino.
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A amplitude dos sinais, em cada detalhe, é mais um parametro que pouco se altera ao se

analisar individuos saudaveis ou doentes.

Coeficiente de Pearson - Homens

0.014 |

I (ndividuo Saudavel
I Individuo com IC

0.012

0.01

0.008

0.006

0.004

0.002

Detalhes

Figura 5. 13 - Coeficiente de Pearson dos detalhes — Masculino.

O coeficiente de Pearson é um parametro que correlaciona a média e a mediana com 0
desvio padrdo, medindo a assimetria de um sinal. Assim, a figura 5.13 mostra que nos detalhes 4,
5 e 6, as vozes dos homens com insuficiéncia cardiaca sdo mais assimétricas que a dos homens
saudaveis. Por outro lado, no detalhe 7, a situacdo se inverte, onde a voz masculina saudavel é

mais assimétrica que a voz de um doente.
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10 <1017 CV dos Detalhes - Homens

I individuo Saudavel
9r I Individuo com IC | T

Detalhes

Figura 5.14 - Coeficiente de Variacdo dos detalhes — Masculino.

Por fim, a figura 5.14 mostra o comportamento do coeficiente de variacdo dos sinais em
analise. Nesse sentido, o coeficiente de variacdo no detalhe 4 apresenta uma significativa diferenca
entre os valores obtidos, onde o coeficiente para 0s homens saudaveis € menor que o observado
para os homens com IC. J& para o detalhe 7, o coeficiente de variagdo se mostra bem mais alto
para as vozes masculinas saudaveis.

Assim, ao analisar os dados estatisticos referentes aos detalhes dos sinais das vozes
masculinas, foi possivel identificar algumas diferencas entre os sinais provenientes dos individuos
saudaveis e 0s sinais dos pacientes com insuficiéncia cardiaca. Essas informacdes extraidas serdo
aplicadas, em conjunto as demais, para o desenvolvimento e validacdo da RNA masculina.

De modo a apresentar os dados relevantes para o desenvolvimento da RNA mais
didaticamente, a tabela 5.1 assinala tais caracteristicas.

Detalhe 4 5
Média - -
Mediana X X
Variancia - - - -
Desvio Padrédo - - - -
RMS - - - -
Amplitude - - - -

X| X|o
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Coeficiente de Pearson X X X X
Coeficiente de Variacao X X - X
Tabela 5. 1 - Caracteristicas relevantes para o desenvolvimento da RNA — Masculino.

Portanto, a tabela 5.1 sumariza todo o processo de selecdo dos parametros relevantes para
0 desenvolvimento do sistema de auxilio ao médico para o diagnéstico da IC, onde os 11
parametros selecionados por meio da analise estatistica dos sinais estdo marcados com X.

5.1.3 Analise no Dominio da Frequéncia

Nesse trabalho, a anélise no dominio da frequéncia do sinal ocorre por meio da aplicagdo
da FFT em cada detalhe selecionado para o estudo. Dessa forma, tal estudo consiste na sele¢do do
pico predominante e sua respectiva frequéncia. Além disso, a energia de cada detalhe foi levada
em consideracdo nessa fase da andlise do sinal. As figuras 5.15 a 5.18 mostram o comparativo das
assinaturas espectrais, que é o padrdo de um sinal no dominio da frequéncia, entre pessoas

saudaveis e doentes nos detalhes 4, 5, 6 e 7, respectivamente.

Detalhe 4 - Homens

600 T .

T T

Homem Saudavel
Homem com IC

500 .

400 1

Amplitude
w
8

200

100

0 e u...uﬂnhhmhmwu..w e | s .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequéncia(Hz)

Figura 5.15 - FFT do detalhe 4 — Masculino.
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A figura 5.15 apresenta o padrdo do sinal sonoro de uma voz masculina no dominio da
frequéncia e limitado ao detalhe 4. Dessa forma, a assinatura espectral desses sinais esta restrita a
faixa de frequéncia que de 1378,13 Hz a 2756,25 Hz. Assim, a analise do detalhe 4 para os homens
saudaveis e com IC ndo apresentam diferencas significativas entre os espectros analisados, visto
que eles quase sobrepdem um ao outro, a ponto de determinar um padrdo. Portanto, o detalhe 4

ndo foi utilizado para o desenvolvimento da RNA masculina.

Detalhe 5 - Homens

2500 T T T
Homem Saudavel
Homem com IC
2000 1
o 1500 1
o
2
a
£
< 1000 1
500 1
0 A
0 500 1000 1500 2000

Frequéncia (Hz)

Figura 5. 16 - FFT do detalhe 5 — Masculino.

Para a faixa de frequéncia que vai de 689,06 a 1378,13 Hz, representado pelo detalhe 5 e
mostrado na figura 5.16, percebe-se que ha um pico em destaque, no qual a amplitude do sinal
referente a0 homem com IC apresenta uma amplitude significativamente maior que a amplitude
relativa ao homem saudavel. Dessa forma, o conjunto pico/frequéncia é selecionado para compor

0 vetor de caracteristicas que sera utilizado no desenvolvimento da RNA.
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Detalhe 6 - Homens
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Figura 5.17 - FFT do detalhe 6—- Masculino.

Para o detalhe 6, delimitado na faixa de frequéncia 344,53 — 689,06 e mostrado na figura
5.17, aanalise das assinaturas espectrais ndo levou a identificacdo de um padrao diferenciavel para

a classificagdo da doenga.
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Detalhe 7 - Homens
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Figura 5.18 - FFT do detalhe 7 — Masculino.
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A assinatura espectral do detalhe 7, mostrado na figura 5.18, apresenta um padréo de sinal
que esta contido na faixa de frequéncia que vai de 172,27 a 344,53 Hz. Ao analisar esse detalhe,
percebe-se que ha dois picos proeminentes relacionados ao homem saudavel. Dessa forma, para o
detalhe 7, seleciona-se o valor de amplitude desses picos e suas respectivas frequéncias, de modo
a utiliza-los para a elaboracdo da RNA.

Dessa forma, as figuras 5.15 a 5.18 representam padr@es identificados por meio da analise
de varios sinais estudados. Tais dados foram examinados comparando homens dentro de uma
mesma classe de idade.

Ao realizar a analise espectral dos detalhes, foi possivel identificar padrdes diferentes entre
os individuos saudaveis e os individuos com insuficiéncia cardiaca nos detalhes 5 e 7.

Além disso, o nivel energético de cada faixa de frequéncia também foi examinado. Nesse

sentido, a figura 5.19 expde a média da energia em cada banda.



Energia

Assim, por meio da figura 5.19, observa-se que os detalhes 4 e 7 ndo apresentam grandes
diferencas entre os individuos saudaveis e com IC. Por outro lado, os detalhes 5 e 6 se mostram
relevantes, pois as vozes dos homens doentes apresentam, em média, uma maior energia associada
a essas faixas. Assim, pode-se dizer que a energia associada a esses detalhes se mostra importante

para a determinacao do padrdo das vozes masculinas com IC (maior energia) e saudaveis (menor

energia).

Por fim, a tabela 5.2 apresenta as caracteristicas importantes extraidas por meio da analise

12000
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Energia - Homens
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Figura 5.19 - Energia dos detalhes — Masculino.

no dominio da frequéncia dos sinais.

Portanto, a tabela 5.2 apresenta, de forma resumida, os parametros selecionados nessa
secdo de analise dos sinais no dominio da frequéncia para o desenvolvimento da RNA de
identificacdo da insuficiéncia cardiaca. Nessa tabela, os 4 dados relevantes selecionados por meio

da anélise dos sinais no dominio da frequéncia estdo marcados com X.

Parametro | Detalhe 4 | Detalhe 5 | Detalhe 6 | Detalhe 7
Energia - X X -
Picos (FFT) - X - X

Tabela 5. 2 - Andlise no dominio da frequéncia — Masculino.
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5.1.4 Analise Mel-Cepstral

Por fim, com intuito de desenvolver o sistema de identificacdo das alteracdes nas vozes
masculinas devido a presenca da insuficiéncia cardiaca, foi realizada a analise cepstral do sinal.
Essa técnica apresenta um ganho importante para o sistema pois possibilita a aplicacdo dos
coeficientes cepstrais de frequéncia mel que representam as mudancas do sistema vocal.

Por padrdo, a metodologia empregada para obter os MFCCs particiona o sinal em frames
de acordo com o seu tamanho, com o comprimento de janela adotado e com o comprimento da
sobreposicao. Além disso, utiliza-se os valores de 3% e de 2,5% da frequéncia de amostragem para
os valores de tamanho da janela e da sobreposigéo, respectivamente. Dessa forma, como a taxa de
aquisicdo para todos os sinais obtidos foi de 44,1 KHz, os comprimentos de janela e de
sobreposicao foram, respectivamente, 1323 e 1103 pontos do sinal.

Aplicando esses valores padrdo, a analise cepstral gera 14 colunas de dados, nas quais a
primeira se refere ao valor logaritmico da energia do sinal e as outras colunas se referem aos
valores dos coeficientes cepstrais do sinal.

Como o uso dos MFCCs gera uma grande quantidade de dados, opta-se pela analise de
suas caracteristicas globais; sdo elas: amplitude; coeficiente de Pearson; coeficiente de variacéo
(CV); desvio padrdo; média; mediana; RMS e variancia.

Portanto, as figuras 5.20 a 5.27 trazem uma perspectiva geral de cada caracteristica
analisada. E importante mencionar que as figuras mostram apenas um sinal que representa 0s

demais e, dessa forma, a analise pode diferenciar da representacao feita pela imagem.



89

Amplitude do MFCC - Homens
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I Individuo Saudavel
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Figura 5.20 - Amplitude dos MFCCs — Masculino.

A figura 5.20 apresenta a amplitude dos MFCCs, os quais sao distribuidos em 13 quadros
(barras 2 a 14). Aléem disso, a amplitude da energia logaritmica também é calculada e representada
pela primeira barra da figura. Assim, ao comparar os valores obtidos por meio dos sinais mostram
que os frames 1 e 3 (barras 2 e 4) sdo o0s que apresentam valores significativamente distintos.
Quanto a energia (barra 1), vé-se que esta apresenta valores diferentes para os casos em estudo.
Assim, a energia e os frames 1 e 3 apresentam um padrado que diferenciam as vozes dos individuos

saudaveis e com IC.
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Coeficiente de Pearson - Homens
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Figura 5. 21 - Coeficiente de Pearson dos MFCCs — Masculino.

Para o segundo coeficiente de Pearson (figura 5.21), os frames 1, 2, 3 e 5 mostram valores
significativamente diferentes para homens doentes e saudaveis, onde os individuos com IC
apresentaram valores mais elevados. Dessa forma, para o segundo coeficiente de Pearson, 0s

valores referentes a esses frames serdo alocados no vetor de caracteristicas.

6 CV - Homens
I individuo Saudavel
I Individuo com IC
5 L B
4 - o
2 . -
1F 4

12 3 4 65 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5.22 - Coeficiente de variacdo dos MFCCs — Masculino.
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A figura 5.22 apresenta uma representacdo do coeficiente de variagdo de cada frame dos
sinais sonoros das vozes masculinas aquisitadas. Nessa analise, percebeu-se que o coeficiente de
variacdo, apesar de os valores de energia logaritmica (barra 1) e o frame 11 (barra 12) mostrarem
valores discrepantes no sinal representado na figura 5.22, esse pardmetro ndo apresenta um padréao

identificavel para a caracterizacéo da insuficiéncia cardiaca ao se analisar os demais sinais.

45 Desvio Padrao do MFCC - Homens
I Individuo Saudavel
4+ I Individuo com IC
35
o °f
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®25f
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o
> 2F
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15|
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05+

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Detalhes

Figura 5.23 - Desvio padrao dos MFCCs — Masculino.

Jé& para a andlise do desvio padréo (figura 5.23), o valor da energia (barra 1) e dos frames
1 e 3 (barras 2 e 4) apresentam valores relevantes para a identificacdo da IC. Dessa forma, tais

parametros serdo também utilizados para o desenvolvimento da RNA.
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Média do MFCC - Homens
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Figura 5.24 - Média dos MFCCs — Masculino.

Para a média de cada frame (figura 5.24), apenas o primeiro frame (barra 2) apresentou
importancia para o estudo das altera¢6es na voz devido a insuficiéncia cardiaca. Dessa forma, 0s

demais frames sdo descartados.

Mediana do MFCC - Homens
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Figura 5.25 - Mediana dos MFCCs — Masculino.
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1 RMS do MFCC - Homens
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Figura 5.26 - RMS dos MFCCs — Masculino.

As figuras 5.26 e 5.27 apresentam os valores de mediana e RMS, respectivamente. Para
esses parametros, os valores ndo sdo distinguiveis para a diferenciacdo de um individuo com ou
sem IC. Dessa forma, nenhum valor do frame para esses dois pardmetros estatistico sera

selecionado para o vetor de caracteristica.

20 Variancia do MFCC - Homens
I Individuo Saudavel
18 I Individuo com IC | 7

Variancia

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5. 27 - Variancia dos MFCCs — Masculino.



94

Por fim, a variancia dos coeficientes cepstrais para as vozes masculinas (figura 5.27)
apresenta relevancia nos frames 1 e 3 (barras 2 e 4). Ademais, a energia logaritmica também é um
parametro para a determinacdo da IC em individuos do sexo masculino. Nesse sentido, a od
valores de variancia dos homens saudaveis sao maiores que os valores para os com IC.

Portanto, a tabela 5.3 apresenta os dados mais pertinentes para identificagdo de IC de forma

mais resumida. Na tabela, esses parametros estdo marcados com X.

Frame Energia| 1 |2 (3|4 |5 |6 |7|8]9 1011|1213
Log.
Amplitude X X| -/ X|{-|-|-1-1-1-1- - - -
Coeficiente de - X | X | X |- X|-1-1-1- - - - -
Pearson
Coeficiente de - - - A e - - - -
Variagdo
Desvio Padréao X X - | X|-|-1-1-1-1- - - - -
Média - X | - B e - - -
Mediana - - - A e - - - -
RMS - - - - - - -] - - - - -
Variancia X X | - | X| - - -l - - - - - - -

Tabela 5. 3 - Analise dos coeficientes cepstrais — Masculino.

Assim, por meio da tabela 5.3 observa-se que a técnica de analise cepstral dos sinais
fornece 14 caracteristicas diferenciaveis entre individuos do sexo masculino saudaveis e com IC.

Para a construcdo do vetor de caracteristicas, todos os parametros selecionados por meio
das técnicas de analise sinais (estatistica, FFT e MFCC) sdo utilizados. Nesse sentido, o vetor de
caracteristicas que ir4 alimentar a RNA conta com 29 elementos (parametros).

5.2 REDE NEURAL PARA OS INDIVIDUOS DO SEXO MASCULINO

Apos a selecdo de todas as caracteristicas relevantes para a determinacdo do padrédo de
vozes masculinas saudaveis e doentes, a etapa de desenvolvimento da rede foi iniciada.

Como foram selecionadas 29 caracteristicas, a camada de entrada da rede tera 29 neurdnios
de entrada. A camada de saida da RNA tera a quantidade de classes a serem determinadas; no caso

do presente estudo, essa camada apresentara 2 neurdnios, pois apenas duas classes serdo
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classificadas: individuo doente ou com IC. Por fim, a quantidade de neur6nios na camada oculta
foi estabelecida por meio de tentativa e erro, de modo a alcancar a maior eficiéncia possivel, visto
gue ndo ha um padrdo para a determinacédo da quantidade de neur6nios para essa camada. Partindo
desse principio, foi aplicada a variacdo da quantidade de neurdnios comegando com 5 até chegar
em 50, passando de 5 em 5 neurdnios. Assim, a tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos por meio

da aplicagdo dessa técnica.

Numero de | Treinamento | Validagdo | Teste Eficiéncia
Neuronios (%) (%) (%) Global (%)

5 80 80 100 83,3

10 90 60 100 86,7

15 95 100 80 93,3

20 95 100 100 96,7

25 80 100 100 86,7

30 100 100 80 96,7

35 100 80 80 93,3

40 80 100 100 86,7

45 95 100 100 96,7

50 100 80 100 86,7

Tabela 5. 4 - Performance da RNA para diferentes quantidades de neur6nios na camada oculta
— Masculino.

Portanto, a tabela 5.4 mostra que o melhor desempenho obtido pela metodologia proposta
neste trabalho foi de 96,7% utilizando 20 neurénios na camada oculta. Além disso, nota-se que 0s
valores correspondentes a 30 e 45 neurdnios na camada oculta também apresentam 96,7% de
eficiéncia. Porém, a camada com a menor quantidade de neurénio foi escolhida devido ao seu
menor custo computacional. Por fim, a figura 5.28 mostra uma representacéo da rede desenvolvida

para a analise das vozes masculinas.

Hidden Output
Input Out_put
) IR
29 n ﬂ 2
20 2

Figura 5.28 - Rede Neural Artificial Desenvolvida — Masculino.
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Assim, espera-se que a RNA, representada na figura 5.8, opere com um vetor de
caracteristicas de 29 parametros e transfira esses valores por meio da funcédo transferéncia linear
para a proxima camada. Nessa etapa, 0s dados vao se associar aos pesos € ao bias que, ao passarem
perlo operador de soma, adquirem um fator de néo linearidade devido a funcdo de transferéncia
tangente hiperbdlica. Depois disso, os dados passam pela camada de saida e sdo associados mais
uma vez aos pesos e ao bias por meio do somatorio. Por fim, a resposta da rede é gerada pela
funcdo de transferéncia softmax, a qual gera valores estatisticos para cada classe. Dessa forma, a

classe que apresenta maior valor estatistico € a classificacdo gerada pela rede.

5.3 EXTRACAO E SELECAO DAS CARACTERISTICAS DAS VOZES
FEMININAS

A metodologia empregada para a extracao e selecdo das caracteristicas das vozes femininas

seguiu 0 mesmo roteiro aplicado para as vozes masculinas.

5.3.1 Analise Multirresolucdo dos Sinais

Nessa analise, 0s sinais provenientes das vozes femininas foram segmentados em 11 faixas
de frequéncias. Essa quantidade de detalhes foi escolhida por permitir uma varredura do sinal em
praticamente todas as faixas frequéncias. Porém, como nem todos os detalhes sdo importantes para
o0 estudo dos sinais, propde-se, primeiramente, a analise energética dos dados referentes as vozes

femininas. Nesse sentido, a figura 5.29 apresenta a evolucgéo do nivel de energia em cada detalhe.
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Energia dos destalhes - Mulheres
T T T T

18000 T

10 11
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Figura 5.29 - Evolucéo energética dos detalhes — Feminino.

Com o intuito de diminuir o custo computacional da analise dos sinais e aumentar a
eficiéncia da RNA elaborada, seleciona-se os detalhes com os maiores indices energéticos, como
mostrado na figura 5.30.
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Figura 5.30 - Selegéo dos detalhes — Feminino.
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Logo, a figura 5.30 mostra que os sinais sonoros das vozes femininas apresentam maior
energia nos detalhes 4 (1378,13 — 2756,25 Hz), 5 (689,06 — 1378,13 Hz), 6 (344,53 — 689,06 Hz)
e 7 (172,27 — 344,53 Hz). Essa determinacdo dos detalhes esta em consonancia com a teoria que
aborda o tema, na qual afirma que as cordas vocais femininas vibram em torno de 250 vezes por
segundo, isto é, 250 Hz,

Partindo da andlise energética, as figuras 5.31 a 5.34 mostram o sinal de uma voz feminina

segmentada nos detalhes 4, 5, 6 e7, respectivamente.

Detalhe 4 - Mulheres
0.8 T T

0.6 B

0.4 - 1

0.2+ T

Amplitude

-0.2 - —

-0.4 - T

08 I I ! ! I I I
0 1 2 & 4 o) 6 7 8 9

Tempo (s)

Figura 5.31 - Detalhe 4 — Feminino.

O detalhe 4, mostrado na figura 5.31, representa a variacdo de frequéncia que vai de
1378,13 a 2756,25 Hz. Assim, a andlise do sinal nessas circunstancias possibilita o estudo

minucioso dessa faixa.
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Detalhe 5 - Mulheres
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Figura 5.32 - Detalhe 5 — Feminino.

A figura 5.32 representa o detalhe 5 do sinal sonoro de uma voz feminina na faixa 689,06
a 13798,13 Hz. Nesse sentido, as técnicas de analise de sinais estudadas nesta dissertacdo sao
aplicadas sobre esse detalhe com o intuito de extrair as caracteristicas relevantes por meio de

estudos estatisticos, do sinal no dominio da frequéncia e dos coeficientes cepstrais.

] Detalhe 6 - Mulheres
T T T T

Amplitude

Tempo (s)
Figura 5.33 - Detalhe 6 — Feminino.
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Para o detalhe 6, a figura 5.33 mostra o sinal sonoro da voz feminina de um individuo
saudavel compreendido na faixa de faixa de frequéncia que vai de 344,53 a 689,06 Hz. Assim, é

possivel extrair e selecionar parametros especifico desse detalhe.

Detalhe 7 - Mulheres
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Figura 5.34 - Detalhe 7 — Feminino.

Por altimo, o detalhe 7, representado pela figura 5.34, apresenta o sinal delimitado entre
172,27 e 344,53 Hz, o que possibilita uma analise mais detalhada dessa faixa de frequéncia visto
que as demais frequéncias ndo interferem no estudo.

Apdbs a segmentacao dos sinais, inicia-se o processo de andlise de cada detalhe por meio

das técnicas ja apresentadas neste trabalho.

5.3.2 Analise Estatistica

Para as vozes femininas, cada um dos detalhes selecionados forneceu os valores de média,
mediana, variancia, desvio padrdo, RMS, amplitude, segundo coeficiente de Pearson e coeficiente
de variacdo, que séo exibidos, respectivamente, nas figuras 5.35 a 5.42. As barras dos graficos

apresentam os valores para 0s homens saudaveis e os com insuficiéncia cardiaca.
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Amplitude dos Detalhes - Mulheres
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Figura 5.35 - Amplitude dos detalhes — Feminino.

Para a amplitude dos sinais das vozes femininas, a figura 5.35 mostra que em nenhum dos
detalhes a amplitude se apresenta como sendo um parametro importante para a distingdo entre
mulheres saudaveis e com IC. Dessa forma, tais valores ndo serdo utilizados como entrada para a

elaboracdo da RNA.

Coeficiente de Pearson - Mulheres
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Figura 5. 36 - Coeficiente de Pearson dos detalhes — Feminino.
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A figura 5.36 apresenta os valores do segundo coeficiente de Pearson, o qual se caracteriza
por ser um valor de dispersao dos sinais. Nesse sentido, verifica-se que os coeficientes de Pearson
apresentam uma leve diferenciacdo no detalhe 4 (344,53 a 689,06 Hz) que se mostra capaz de

diferenciar uma mulher saudavel de uma com IC.

<1017 CV dos Detalhes - Mulheres

I ndividuo Saudavel
I Individuo com IC
25+ E

Detalhes

Figura 5. 37 - Coeficiente de variagéo dos detalhes — Feminino.

Para o coeficiente de variacdo, embora todos os detalhes apresentem uma grande variagao
entre os individuos saudaveis e com IC, apenas os detalhes 4 e 5 demonstraram seguir um padrdo
que possibilitou a identificagdo das mulheres com IC quando uma analise individual de cada sinal
é realizada. Nesse sentido, o coeficiente de variacdo nos detalhes 4 e 5 sdo, geralmente, superiores

para as mulheres doentes.
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044 Desvio Padrao dos Detalhes - Mulheres
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Figura 5. 38 - Desvio padréo dos detalhes — Feminino.

Quanto ao desvio padrdo dos detalhes das vozes femininas, percebeu-se que ndo ha um
padrdo identificavel entre as mulheres saudaveis e as com IC.

<1019 Meédia dos Detalhes - Mulheres
25 . - ‘
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Figura 5.39 - Média dos detalhes — Feminino.
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Para a média das faixas em andlise, a figura 5.39 mostra que os detalhes 4, 5 e 6 apresentam
valores distinguiveis entre os individuos saudaveis e doentes. Nesse sentido, em todos esses

detalhes, as mulheres saudaveis apresentam valores de média maiores que as mulheres com IC.

5 <107 Mediana dos Detalhes - Mulheres
T T T T
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I Individuo com IC
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Figura 5. 40 - Mediana dos detalhes — Feminino.

A andlise da mediana dos detalhes, figura 5.40, mostra que esse parametro apresenta valor
significativo no detalhe 6, onde os individuos doentes demonstram valores mais elevados
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01a RMS dos Detalhes - Mulheres
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Figura 5. 41 - Valor RMS dos detalhes — Feminino.

Variancia dos Detalhes - Mulheres
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Figura 5. 42 - Variancia dos detalhes — Feminino.

As figuras 5.41 e 5.42 mostram os valores RMS e de variancia, respectivamente. Assim,
os dois parametros analisados ndo apresentaram um padrdo identificavel para cada classe em

estudo.
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Por fim, a tabela 5.5 apresenta, de forma sumarizada, as caracteristicas em funcdo dos
detalhes, na qual as propriedades mais relevantes para a diferenciacéo entre mulheres saudaveis e

com IC estdo demarcadas com um X.

Detalhe 4 5 6
Média X X X -

Mediana - - X
Variancia - - - -
Desvio Padrdo - - - -
RMS - - - -
Amplitude - - - -
Coeficiente de Pearson X - - -
Coeficiente de Variacao X X - -
Tabela 5. 5 - Caracteristicas relevantes para o desenvolvimento da RNA — Feminino.

Portanto, a tabela 5.5 resume todo o processo de selecdo dos parametros relevantes para o
desenvolvimento do sistema de auxilio ao médico para o diagndstico da IC em individuos do sexo
feminino, onde os 7 pardmetros selecionados por meio da analise estatistica dos sinais estdo

marcados com X.

5.3.3 Analise no Dominio da Frequéncia

Nessa sec¢do, 0s sinais sonoros das vozes femininas foram analisados no dominio da
frequéncia, onde o estudo foi realizado por meio da aplicacdo da FFT em cada detalhe selecionado
previamente. Dessa forma, a analise dos sinais no dominio da frequéncia consistiu na selecao do
pico predominante e sua respectiva frequéncia. Assim, as figuras 5.43 a 5.45 mostram um exemplo

comparativo dos espectros das vozes femininas saudaveis e doentes.



107

Detalhe 4 - Mulheres
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Figura 5. 43 - FFT do detalhe 4 — Feminino.

Para a faixa de frequéncia que vai de 1378,13 a 2756,25 Hz, representado pelo detalhe 4 e
mostrado na 5.43, ndo foi possivel estabelecer um comportamento que possibilite a classificacdo

da insuficiéncia cardiaca em individuos do sexo feminino.
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Detalhe 5 - Mulheres
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Figura 5. 44 - FFT do detalhe 5 — Feminino.

A figura 5.44 apresenta o padrdo do sinal sonoro de uma voz feminina no dominio da
frequéncia e limitado ao detalhe 5. Dessa forma, a assinatura espectral desses sinais esta restrita a
faixa de frequéncia que de 689,06 Hz a 1378,13 Hz. Assim, a FFT do detalhe 5 para as mulheres
saudaveis apresenta dois picos (900 Hz e 550 Hz) com amplitudes significativamente superiores
as amplitudes observadas nas mulheres com IC. Portanto, os picos do detalhe 5 foram utilizados

para o desenvolvimento da RNA feminina.
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Detalhe 6 - Mulheres

6000 .

— Mulher Saudavel
———— Mulher com IC
5000 r 1

4000

3000

Amplitude

2000

1000

0 P Ry P
0 200 400 600 800 10(

Frequéncia (Hz)

Figura 5.45 - FFT do detalhe 6 — Feminino.

Para a faixa de frequéncia que vai de 344,53 a 689,06 (detalhe 6), mostrado na figura 5.45,
percebe-se que ndo ha pico que se sobressaia perante os demais de forma significativa. Portanto,

0s picos relativos ao detalhe 6 ndo serdo aplicados para o desenvolvimento da RNA.
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Detalhe 7 - Mulheres
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Figura 5.46 - FFT do detalhe 7 — Feminino.

Por fim, o detalhe 7, figura 5.46, apresenta comportamento parecido ao observado no

detalhe 6. Assim, a faixa de frequéncia que corresponde a 172,27 — 344,53 Hz néo apresenta

diferenga entre os individuos saudaveis e com IC.
Ademais, a energia de cada faixa de frequéncia foi analisada e esta representada na figura

5.47.
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Energia - Mulheres
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Figura 5. 47 - Energia dos detalhes — Feminino.

A andlise energética dos detalhes dos sinais, figura 5.47, ndo se mostrou importante para
esse estudo, visto que ndo ha uma diferenca significativa entre os valores encontrados para as
mulheres saudaveis e com IC ao se analisar o valor associado a cada sinal individualmente.

A tabela 5.6 mostra de forma mais didatica as caracteristicas selecionadas nessa etapa da

pesquisa.

Detalhe 4 5 6 7
Energia - - - -
Picos (FFT) - X - -

Tabela 5. 6 - Anélise no dominio da frequéncia — Feminino.

A tabela 5.6 mostra que, por meio da analise dos sinais no dominio da frequéncia, apenas
um parametro foi selecionado para compor o vetor de caracteristicas; tal caracteristica corresponde

ao pico proeminente do detalhe 5.
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5.3.4 Analise Mel-Cepstral

Em ultima andlise, os valores dos coeficientes cepstrais foram investigados de modo a
identificar os valores globais que fornecam caracteristicas importantes para o desenvolvimento da
RNA que identifica o padréo da voz das mulheres saudaveis e das com IC.

Assim como ocorreu com as vozes masculinas, os comprimentos de janela e de
sobreposicao foram, respectivamente, 1323 e 1103 pontos do sinal. Além disso, a anélise cepstral
gerou uma matriz de 14 colunas de dados, sendo a primeira referente a energia logaritmica e as
demais s&o relativas aos MFCCs.

Os valores globais examinados nessa etapa sdao mostrados nas figuras 5.48 a 5.55 e
correspondem, respectivamente, aos seguintes parametros: amplitude; coeficiente de Pearson;
coeficiente de variacdo (CV); desvio padrdo; média; mediana; RMS e variancia

05 Amplitude do MFCC - Mulheres

I Individuo Saudavel
I Individuo com IC

-
[5)]
T

|

Amplitude

—_
(=]
T

L

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5.48 - Amplitude dos MFCCs — Feminino.

A figura 5.48 mostra que os valores de amplitude da energia logaritmica e do primeiro
frame (barra 2) sdo distinguiveis ao se comparar as mulheres saudaveis e com IC. Nesse sentido,
os valores relativos aos individuos saudaveis sdo substancialmente superiores aos que apresentam

IC.
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Coeficiente de Pearson - Mulheres

T T T T T T

25 T T T
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Figura 5. 49 - Segundo coeficiente de Pearson dos MFCCs — Feminino.

O segundo coeficiente de Pearson € relevante nos quadros 1, 2, 6 e 9. Assim, a figura 5.49
mostra que os valores relativos as mulheres saudaveis sdo superiores para os frames 1 (barra 2), 2
(barra 3) e 6 (barra 7). Por outro lado, os individuos que foram diagnosticados com insuficiéncia
cardiaca apresentam um valor mais elevado para o segundo coeficiente de Pearson no quadro 9
(barra 10).
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CV - Mulheres
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Figura 5. 50 - Coeficiente de Variagdo dos MFCCs — Feminino.

A figura 5.50 representa o coeficiente de variacdo de cada frame dos sinais sonoros das
vozes femininas. Assim, observa-se que esse parametro apresenta uma discrepancia entre seus
valores no frame 11 (barra 12), porém a analise individual de cada voz ndo apresentou um padrdo
consistente a ponto de identificar um padréo para as vozes de individuos com IC. Portanto, ndo se
utilizou o coeficiente de variagdo dos coeficientes cepstrais das vozes femininas para o

desenvolvimento da RNA.
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Desvio Padrao do MFCC - Mulheres
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Figura 5.51 - Desvio Padréo dos MFCCs — Feminino.

Para o desvio padrdo dos coeficientes ceptrais, vé-se, por meio da figura 5.51, que o
primeiro quadro (barra 2) e a energia logaritmica (barra 1) apresentam valores mais elevados para
as mulheres com IC.

Média do M
14 T T T T T T

FCC - Mulheres

T T T

I Individuo Saudavel
I Individuo com IC

Média

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5.52 - Média dos MFCCs — Feminino.
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A figura 5.52 mostra os valores de média, onde seus valores ndo apresentam relevancia
para a determinacédo da IC nas mulheres.

Mediana do MFCC - Mulheres

I individuo Saudavel
I Individuo com IC

15— T T

Mediana

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5.53 - Mediana dos MFCCs — Feminino.

Assim como na média, os valores de mediana também ndo sdo utilizados para o

desenvolvimento da RNA, como mostra a figura 5.53.
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RMS do MFCC - Mulheres

T T T T T T T T T

14 — T T

I (ndividuo Saudavel
I Individuo com IC

10 - 1

RMS

1T 2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
MFCC

Figura 5.54 - Valor RMS dos MFCCs — Feminino.

Além da média e da mediana, os valores de RMS, mostrado na figura 5.54, também nao

apresentam um padrédo que diferencie as mulheres saudaveis das doentes.

o Variancia do MFCC - Mulheres

I individuo Saudavel
8- I Individuo com IC | {

Variancia
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MFCC

Figura 5.55 - Variancia dos MFCCs — Feminino.
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Por fim, foi analisado a variancia dos MFCCs. Nesse sentido, observa-se, por meio da
figura 5.55, que a energia logaritmica (barra 1) e o primeiro frame (barra 2) séo significativamente
superiores para as mulheres com IC. Assim, esse parametro foi aplicado no desenvolvimento da
rede neural.

A tabela 5.7 mostra os pardmetros importantes para a criacao da rede obtidos por meio da
andlise cepstral dos sinais.

Frame Energia| 1 |2 (3|4 |5 |6 |7|8]9 1011|1213
Log.
Amplitude X X| - -1-1-1-1-1-1-1- - - -
Coeficiente de - X | X -]1-]X|-|-1-]1X] - - - -
Pearson
Coeficiente de - - - B e - _ B
Variagdo
Desvio Padrao X X | - - - - - - - - - - - _
Média - N _ - _
Mediana - - - B e - B -
RMS - - - S EEC T R I T I R - - -
Variancia X X | - B e - - _

Tabela 5. 7 - Andlise dos coeficientes cepstrais — Masculino.

A tabela 5.7 destaca com um X os parametros selecionados para servir de entrada da RNA
desenvolvida. Dessa forma, da andlise cepstral foi possivel a extracdo e selecdo de 10 parametros

que vdo integrar do vetor de caracteristicas.

5.4 REDE NEURAL PARA OS INDIVIDUOS DO SEXO FEMININO

Apos a selecdo dos pardmetros importantes para a determinacdo do padrdo de vozes
femininas saudaveis e doentes, deu-se inicio ao desenvolvimento da RNA voltada & identificacdo
desse padrao de forma automatica.

Para as mulheres, foram selecionadas 18 caracteristicas. Dessa forma, a camada de entrada
da RNA tera 18 neurdnios. A quantidade de neur6nios na camada de saida da rede sera determinada
pela quantidade de classes a serem classificadas; ou seja, tal camada tem contard com dois
neurdnios. Por ultimo, a quantidade de neurdnios na camada oculta foi estabelecida por meio de

tentativa e erro, assim como ocorreu no desenvolvimento da RNA voltada para as vozes
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masculinas. Assim, a tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos por meio da aplicagdo dessa

técnica.
Numero de | Treinamento | Validagdo | Teste Eficiéncia
Neuronios (%) (%) (%) Global (%)
5 90 100 80 90
10 95 100 60 90
15 100 100 80 96,7
20 90 80 80 86,7
25 85 80 100 86,7
30 100 80 80 93,3
35 95 80 100 93,3
40 85 60 100 83,3
45 95 80 100 93,3
50 100 100 80 96,7
Tabela 5. 8 - Performance da RNA para diferentes quantidades de neur6nios na camada oculta
— Feminino.

Assim, a tabela 5.8 mostra que as redes com 15 e 50 neurdnios s&o as que apresentam maior
eficiéncia global, 96,7%. Dessa forma, por questdo de custo computacional, escolheu-se a RNA
com 15 neurdnios na camada oculta. Por fim, a figura 5.56 mostra uma representacdo da rede

criada para a avaliagcdo das vozes femininas.

Hidden Output
Input Ol.lt_put
al T
18 ﬂ B 2
15 2

Figura 5. 56 - Rede Neural Artificial Desenvolvida — Feminino.

Da RNA desenvolvida, representada na figura 5.56, espera-se que ela trabalhe com um
vetor de caracteristicas de 18 parametros e transfira esses valores por meio da funcao transferéncia
linear para a proxima camada. Apds associar 0s dados aos pesos e ao bias, a proxima etapa consiste
em adicionar a ndo linearidade a esses dados por meio da funcdo de transferéncia tangente
hiperbdlica. Por Gltimo, a resposta da rede é gerada pela camada de saida, a qual opera utilizando
a funcéo de transferéncia softmax e gera valores estatisticos para cada classe. Dessa forma, a classe

que apresenta maior valor estatistico é a classificacdo gerada pela rede.
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5.5 DESENVOLVIMENTO E FUNCIONAMENTO DO APLICATIVO

Como a utilizacdo do programa em sua forma usual de cddigo ndo € amigavel para a sua
aplicacdo diaria pelos profissionais de saude, optou-se por desenvolver uma interface grafica para
facilitar a interacdo do programa com o usuario.

O software desenvolvido funciona com um aplicativo comum, no qual um icone na rea de
trabalho do computador fornece acesso a sua interface. O aplicativo foi gerado por meio do Matlab
utilizando da fungéo ‘deploytool’ que funciona como um compilador de aplicativos. A figura 5.57

exibe a interface mostrada pelo aplicado ao ser acessado.

VEART PROJECT

Carregar Audio ‘

Homen Saudavel
Mulher Saudavel
Homen Doente

Mulher Doente Gerar Grafico

Panel . .
Diagnostico
Gerar Diagnostico

Probabilidade (%)

2
Pcte em Anilise

Figura 5. 57 - Aplicativo Desenvolvido para Analise das Vozes — Feminino.

O software desenvolvido apresenta diversas funcionalidades que podem ser acessadas em
sua tela inicial. Na parte superior esquerda da interface, foi inserido um botdo de carregar audio,
no qual o usuéario pode selecionar um audio que esteja em qualquer diretério do computador. Logo
abaixo desse botdo ha um campo destinado a selecdo do sexo do individuo em anélise, podendo
ser masculino ou feminino.

Apo0s a etapa de carregar o audio e selecionar o sexo da pessoa em estudo, o aplicativo vai

gerar automaticamente os valores padrdo de média, mediana, desvio padrdo e amplitude das
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pessoas saudaveis e com insuficiéncia cardiaca, de ambos os sexos, a fim de gerar dados de
comparagdo. Ao mesmo tempo, o grafico do sinal sonoro da voz no dominio do tempo seré exibido
no painel fixado na parte superior direita da interface.

Por fim, no painel localizado na parte inferior esquerda do aplicativo se encontra o botao
de ‘Gerar Diagnostico’ no qual, ao ser pressionado, fornece a classificagdo do individuo em
‘Paciente com IC’ ou ‘Individuo Saudavel’. Ademais, a probabilidade de acerto ¢ exibida logo
abaixo do diagnostico. Além disso, para efeitos de comparacao, uma tabela com valores de media,
mediana, desvio padréo e amplitude sdo mostrados em uma tabela no canto inferior esquerdo do
aplicativo. Por ultimo, ha a opgdo de gerar graficos na parte inferior direita da interface. Nesse
sentido, as opgOes de graficos sdo: média, mediana, desvio padrdo, amplitude e transformada de
Fourier (detalhes 5 e 7). Assim, a figura 5.58 apresenta uma visualizacao da classificacdo gerada

pelo aplicativo de um individuo masculino com insuficiéncia cardiaca previamente diagnosticada.

VEART PROJECT

Carregar Audio ‘

Sexo  Masculino v

Média ‘ Mediana |Desvio Padrdo, Amplitude

Homem Saudavel 1.6026e-04 0.0040 0.2814 3.5583

Mulher Saudavel 3.2791e-05 0.0021 0.2399 3.1756 V
Homem Doente 7.0186e-05 0.0059 0.3051 3.5220

Mulher Doente 20396e-05  0.0030 02504  3.1103 Gerar Grafico  Transformada de Fourier
L ___ &

Panel = T
Diagnostico Individuo em Analise

Individuo Saudavel
Gerar Diagnostico Paciente com IC ‘

Probabilidade (%)  88.7941

|
| Media | Mediana |Desvio Padrio| Amplitude |
Pcte em Analise -1.2531e-07 1.7587e-04 0.0410 0.7918 :

Figura 5. 58 - Classificacdo Gerada pelo Aplicativo — Feminino.
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5.6 ACURACIA, SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE DO SISTEMA

A fim de testar a possivel aplicabilidade e confiabilidade do aplicativo desenvolvido,
alguns testes extras foram realizados. Partindo dessa perspectiva, extraiu-se os valores de acuracia,

sensibilidade e especificidade por meio das equacdes 5.1, 5.2 e 5.3, respectivamente.

a+d

Ac = — (5.1)
a
d

E = P (5.3)

Nessas equacdes, a representa o verdadeiro positivo, ou seja, um individuo com
insuficiéncia foi corretamente diagnosticado com a doenga; b é o falso positivo — uma pessoa
saudavel foi, erroneamente, classificada como doente; c representa o falso negativo, onde uma
pessoa doente foi identificada como sendo saudavel; e d é o verdadeiro negativo — um individuo
foi, corretamente, classificado com sendo saudavel. Por Gltimo, n € o total de testes realizados.

Assim, ao analisar as equacdes 5.1 a 5.3, percebe-se que a acuracia se refere a probabilidade
de o teste fornecer resultados corretos, sejam os individuos saudaveis ou ndo. Por outro lado, a
sensibilidade representa a probabilidade do verdadeiro positivo ser mostrado pelo aplicativo.
Finalmente, a especificidade fornece a probabilidade de ocorrer o verdadeiro negativo.

Para a determinacdo da acuracia, da sensibilidade e da especificidade do software
elaborado, utilizou-se as vozes de 14 homens saudaveis e 40 homens com insuficiéncia cardiaca;
para as mulheres, foram aplicadas as vozes de 22 saudaveis e 13 doentes. Os resultados obtidos

estdo expostos na tabela 5.9.

Sexo / Resultados | Verdadeiro Falso Falso Verdadeiro
Positivo (a) Positivo (b) Negativo (c) Negativo (d)
Homens 38 1 2 13
Mulheres 10 2 3 20
Total 48 3 5 33

Tabela 5. 9 - Resultados Obtidos dos Testes — Feminino.
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Assim, ao utilizar os valores mostrados na tabela 5.9 nas equacbes 5.1 a 5.3, chega-se aos
valores de acurécia, sensibilidade e especificidade para cada sexo, conforme exposto na tabela
5.10.

Sexo / Resultados Acurécia Sensibilidade Especificidade
(%) (%) (%)
Homens 94,34 95 93
Mulheres 87,88 77 91
Total 91,86 88,1 92,1

Tabela 5. 10 - Acuracia, Sensibilidade e Especificidade do sistema — Feminino.

Ao analisar os resultados relativos aos individuos do sexo masculino, percebe-se que estes
mostraram-se melhores quando comparados aos resultados observados nos individuos do sexo
feminino. Assim, tal diferenca observada nos resultados pode ser explicada pela qualidade da
analise em cada grupo dados, visto que, na etapa de estudo das caracteristicas dos individuos,
foram analisadas 84 vozes masculinas e 57 vozes femininas.

Os resultados mostrados na tabela 5.10 apresentam-se, a principio, animadores. Porém, tais
valores precisam ser contextualizados para que algumas conclusdes possam ser feitas. Assim, com
esse objetivo, os valores obtidos pelo aplicativo desenvolvido foram comparados com algumas
técnicas ja consagradas para o diagndstico de IC. Nesse sentido, a tabela 5.11 apresenta valores de
acuracia, sensibilidade e especificidade alcancadas pela analise dos Peptideos Natriuréticos B
(BNP e NT-ProBNP). Esses dados foram encontrados no relatorio de recomendacdo de maio de
2018 da Comissdo Nacional de Incorporacdo de Tecnologias do SUS (CONITEC). Dessa forma,
para fins de comparacdo, a primeira linha da tabela 5.11 representa os valores obtidos nessa

pesquisa e as demais representam as técnicas apresentadas no relatorio.

Ndmero Anélise Acurdcia Sensibilidade | Especificidade
de Estudos (%) (%) (%) (%)
1 Voz / RNA 91,86 88,1 92,1
28 BNP 80 79 72
32 NT-proBNP 80 84 55
Tabela 5. 11 - Analise Comparativa das técnicas empregadas para o diagndéstico de IC —
Feminino.

Portanto, percebe-se que os valores de acuréacia, sensibilidade e especificidade obtidos pela

presente pesquisa sdo superiores aos alcancados pelos estudos apresentados pela CONITEC.
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Porém, é importante enfatizar que a técnica de analise de voz para a identificacdo da insuficiéncia
cardiaca ainda precisa de um volume maior de testes, em diferentes cenarios, de modo a comprovar

sua eficacia e eficiéncia. Apesar dessa ressalva, 0 estudo se mostra bastante promissor.

5.7 CONCLUSAO

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos nesse trabalho, por meio das técnicas e
metodologia explicada nos capitulos anteriores.

Para os homens, foram selecionadas 29 caracteristicas que diferenciaram os individuos
saudaveis dos individuos com IC. A RNA dedicada ao sexo masculino apresentou uma eficiéncia
global de 96,7%.

Por outro lado, utilizando as técnicas de analise de sinais, foi possivel selecionar 18
caracteristicas que diferenciaram as mulheres saudaveis das mulheres com IC. A RNA dedicada
ao sexo feminino também apresentou uma eficiéncia global de 96,7%.

Por ultimo, o aplicativo de auxilio ao diagnéstico da IC foi desenvolvido por meio do
Matlab. Esse software teve como principal objetivo facilitar o uso dos programas computacionais
pelos profissionais da satde. Além disso, o sistema apresentou valores de 91,86%; 88,1% e 92,1%
de acuracia, sensibilidade e especificidade, respectivamente. Esses valores mostraram-se
promissores quando comparados com outras técnicas (BNP e NT-proBNP) ja estabelecidas no

mercado.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

Nesse capitulo, apresenta-se as conclusdes realizadas por meio da analise dos resultados

obtidos no capitulo anterior. Ainda, € mostrada algumas sugestfes de possiveis trabalhos futuros

que possam aprimorar o atual projeto.

6.1 CONCLUSOES

a)

b)

d)

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que:

A analise sonora da voz de individuos, utilizando as técnicas de estudo de sinais nos
dominios do tempo (estatistica), frequéncia (FFT) e tempo-frequéncia (DWT), possibilitou

a diferenciacdo entre individuos com insuficiéncia cardiaca de pacientes saudaveis.

Dentre as técnicas utilizadas, a analise mel-cepstral se mostrou uma ferramenta poderosa
para o estudo das vozes alteradas por patologias cardiorrespiratorias, devido a grande

guantidade de dados que essa técnica fornece a anélise dos sinais.

No processo de elaboracdo da pesquisa, verificou-se que o algoritmo utilizado foi capaz de

identificar a diferenca entre os sexos, motivando a separagdo dos grupos pelo sexo.

A RNA dedicada ao sexo masculino apresentou a seguinte arquitetura: 29 neurdnios na
camada de entrada e 20 neurdnios na camada de saida. Assim, essa rede atingiu a eficiéncia
global de 96,7%.
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e) A RNA dedicada ao sexo feminino apresentou a seguinte arquitetura: 18 neurdnios na
camada de entrada e 15 neurdnios na camada de saida. Por meio dessa estrutura, essa rede

também atingiu a eficiéncia global de 96,7%.

f) Dessa forma, constata-se que as vozes, tanto masculinas quanto femininas, apresentam
padrdes que podem diferenciar uma pessoa saudavel de um individuo com insuficiéncia
cardiaca. Tais padrdes sdo extraidos por meio de técnicas de andlise de sinais e sua

classificacdo pode ser realizada via redes neurais.

g) O sistema desenvolvido apresenta uma interface gréfica de facil acesso e uso para todos 0s
usuérios. Na plataforma gerada, alguns dados sdo apresentados em tabelas de forma a
possibilitar a comparacdo entre os dados dos individuos saudaveis com os dos que sdo
acometidos com IC. Além disso, graficos comparativos também sdo mostrados para
facilitar a anélise do profissional da saide. Ademais, o sistema fornece um possivel

diagnostico ao médico, com seu grau de certeza expresso em percentual.

h) O aplicativo elaborado apresentou os seguintes resultados: Acurédcia de 91,86 %;
sensibilidade de 88,1%; e especificidade de 92,1%.

i) Assim, 0 presente projeto contribui para a automatizacao do diagnostico da insuficiéncia
cardiaca, possibilitando um processo mais rapido e preciso, o que supre uma das grandes

dificuldades atuais do enfrentamento a IC: sua identificacdo em estagio ainda inicial.

J) O sistema de identificacdo de insuficiéncia cardiaca por meio de analise sonora da voz e
inteligéncia artificial teve como resultado final o deposito da patente sob o niumero BR 10
2020 017076 7 no Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI).

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
Para pesquisas futuras, o estudo de doencas que dificultem o diagnoéstico da IC realizado

pelo médico, como a pneumopatia, também podem ser adicionadas no sistema, de modo que o

programa néo faca apenas a diferenciacéo entre pessoas supostamente saudaveis daquelas com IC,
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mas que o software seja capaz de auxiliar o profissional da satde a identificar diferentes doencas,

com sintomas semelhantes, de forma automatica.
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