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Resumo

Este artigo introduz o TargetEqualizer, uma solug@o para lidar com o desequilibrio de classes em conjuntos de
dados de doengas cardiovasculares, mantendo a especificidade das previsdes. Utilizou-se o método em modelos
de aprendizado de maquina para prever doengas cardiacas com dados de sons cardiacos capturados por
estetoscopios, seguindo o framework Cross-Industry Standard Process for Data Mining em 585 arquivos de
audio distribuidos em cinco classes. Inicialmente, os sons cardiacos foram convertidos em espectrogramas. O
TargetEqualizer, uma combinagdo de oversampling e undersampling, equilibrou a distribui¢do dos dados,
aprimorando a acurdcia dos modelos. Foram treinados os modelos de Random Forest, Logistic Regression e
Support Vector Machine com o conjunto de dados balanceado, avaliando-os com acurécia, precisao, recall e FI-
Score, demonstrando a eficacia da abordagem. Os resultados indicam alta acuracia, com Random Forest
alcangando 90,47% e Logistic Regression e Support Vector Machine atingindo 87,30%. Isso compete
efetivamente com estudos semelhantes e mantém a especificidade das previsdes, ao contrario da pratica comum
de agrupar doengas cardiacas em duas classes, garantindo diagndsticos mais precisos.
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1. Introduciao

Doengas Cardiovasculares (DCV) representam uma crise global de satde, sendo responsdveis por uma
propor¢ao alarmante de mortes em todo o mundo, correspondendo a aproximadamente 31% de todas as
fatalidades no ano de 2020 (WHO, 2021). Essa categoria abrangente inclui uma variedade de condic¢des, desde
doenga arterial coronariana até insuficiéncia cardiaca e acidente vascular cerebral. Essas condigoes
frequentemente se manifestam como alteracdes estruturais ou funcionais no coragdo, desencadeando uma série
de sintomas, como dor no peito, falta de ar e fadiga debilitante (Ren et al., 2022).

O diagnostico precoce e preciso das DCV ¢ fundamental para o tratamento eficaz e a prevengdo de
complicagdes graves, desempenhando um papel crucial na preservagdo da qualidade e longevidade das vidas dos
pacientes. No entanto, diagnosticar DCV apresenta um desafio imponente e multifacetado que transcende as
fronteiras da ciéncia médica. Este desafio ¢ principalmente atribuido a natureza ndo especifica de seus sintomas,
que podem se entrelacar de forma intrincada e sutil com os de varias outras condi¢des médicas, muitas vezes
camuflando a verdadeira patologia cardiovascular subjacente (Kim et al., 2022). Essa complexidade diagnostica
destaca a necessidade premente de abordagens diagnésticas inovadoras e altamente precisas, capazes de
identificar os indicadores sutis, mas cruciais, das DCV no intricado perfil médico dos pacientes. A ausculta com
estetoscopio, uma técnica diagndstica consagrada e ndo invasiva, esta entre os métodos mais comuns utilizados
para detectar DCV. Embora inestimavel, a ausculta com estetoscopio possui subjetividade inerente e € suscetivel
a erros humanos, que podem influenciar a precisdo do diagndstico (Bao et al., 2022).

A praética da ausculta cardiaca com estetoscopio por profissionais de saude ha muito tempo ¢ um pilar do
diagnéstico de DCV. No entanto, esse método tradicional ndo esta isento de limitagdes, principalmente
decorrentes da subjetividade envolvida na interpretagdo dos sons cardiacos. A subjetividade na ausculta com
estetoscopio surge de varios fatores. Em primeiro lugar, depende muito da experiéncia, treinamento e
familiaridade individual do praticante com os sons cardiacos. Diferentes clinicos podem interpretar os mesmos
sons de maneira diferente, levando a variacdes no diagndstico. Além disso, fatores ambientais, como ruido
ambiente em um ambiente clinico, podem interferir na ausculta precisa, tornando desafiador discernir nuances
sutis nos sons cardiacos (Medeiros et al., 2023).

Entra em cena a Inteligéncia Artificial (IA), que promete mitigar esses desafios associados a subjetividade
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na ausculta cardiaca. Algoritmos de IA podem ser treinados em vastos conjuntos de dados de sons cardiacos,
abrangendo uma variedade de condigdes cardiacas e variagdes acusticas. Esses algoritmos possuem uma
capacidade incomparavel de discernir at¢é mesmo os padrdes e anomalias mais sutis dentro desses sons, padroes
que podem escapar ao ouvido humano ou estar sujeitos a interpretagdo individual (Singh & Kumar, 2020).

A TA pode introduzir objetividade e consisténcia ao processo de diagnostico, fornecendo avaliagdes
padronizadas e baseadas em evidéncias dos sons cardiacos. Isso ndo apenas reduz o potencial de erro humano,
mas também oferece aos profissionais de saide uma camada adicional de confianga em seus diagnosticos. Além
disso, sistemas de suporte a decisdo impulsionados por IA podem fornecer feedback em tempo real aos clinicos
durante a ausculta, alertando-os para possiveis anormalidades ou nuances que merecem investigacao adicional.
Essa combinacdo da expertise do clinico com insights impulsionados por IA aprimora a precisao geral do
diagnéstico e garante que achados criticos nao sejam negligenciados (Medeiros et al., 2023).

Neste estudo, foram utilizados dados coletados de um grupo diversificado de individuos por meio do
aplicativo iStethoscope Pro para iPhone e conduziu-se um ensaio clinico em ambientes hospitalares,
incorporando o uso do estetoscopio digital DigiScope (Jindal et al., 2021).

O objetivo geral deste estudo ¢ desenvolver e explorar uma abordagem de balanceamento para uma base de
dados multiclasse desbalanceada, a fim de otimizar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
(Kavitha et al., 2021) na previsdo de doengas cardiacas com base em dados de ausculta de coragao.

Para alcangar esse objetivo, estabeleceram-se os seguintes objetivos especificos:

1. Realizar o pré-processamento dos dados de ausculta cardiaca, que inclui a conversdo dos dados de
audio em espectrogramas, bem como a normaliza¢do de valores, visando assegurar a qualidade dos
dados de entrada para as etapas de modelagem,;

2. Desenvolver e implementar uma estratégia de balanceamento multiclasse que leve em consideracdo a
disparidade na distribuicdo das classes de doengas cardiacas na base de dados, com o intuito de otimizar
o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na tarefa de prever essas doengas;

3. Testar a abordagem desenvolvida em modelos de aprendizado de maquina para previsdo de doencas
cardiacas com base em dados de ausculta cardiaca;

4. Avaliar e comparar o desempenho dos modelos utilizando métricas especificas, tais como acuracia,
precisdo, recall e FI-Score, com énfase na capacidade dos modelos de efetuar previsdes precisas e
reduzir a confusdo nas previsdes das distintas classes de doengas cardiacas.

Além da introdugdo, este estudo ¢ composto por quatro se¢des principais. A segunda se¢do, “Trabalhos
Relacionados”, compara artigos que fundamentem este trabalho. A terceira, "Metodologia", apresenta o
framework e a metodologia detalhada utilizados neste estudo, incluindo compreensao dos dados, preparacdo dos
dados, modelagem do Random Forest (RF) (Rigatti, 2017), do Logistic Regression (LR) (Das, 2021) e do
Support Vector Machine (SVM) (Pisner & Schnyer, 2020), e procedimentos de treinamento, ¢ finalmente na
metodologia, a se¢do de Avaliacdo. A quarta se¢do, "Resultados Obtidos", analisa e interpreta os resultados
obtidos a partir dos modelos de aprendizado de maquina. A quinta se¢do, "Conclusdes", oferece um resumo das
descobertas da pesquisa, limitagdes do estudo e propde diregdes futuras para aprimorar o desempenho dos
modelos. Por fim, o estudo inclui uma se¢do de "Referéncias".

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo de trabalhos relacionados, investigamos pesquisas ¢ estudos que abordaram a previsdo de doengas
cardiacas por meio de diversas técnicas de aprendizado de maquina e mineracdo de dados. Esses trabalhos
forneceram perspectivas valiosas para o desenvolvimento de modelos de previsdo precisos e eficientes, com o
objetivo de aprimorar o diagndstico precoce e a gestdo de condigdes relacionadas ao coracdo. Ao analisar esses
trabalhos correlatos, podemos obter uma compreensdo abrangente dos avancos nesse dominio e identificar as
forgas e limitacdes de diferentes abordagens para a previsdo de doengas cardiacas.

O estudo realizado por Singh e Kumar (2020) ressalta que as doencas cardiacas se tornaram uma causa
proeminente de morte em todo o mundo nos ultimos anos. O diagnostico preciso e oportuno tornou-se uma
necessidade critica para um gerenciamento eficaz. A mineragdo de dados emergiu como uma ferramenta potente
na area da saude, com pesquisadores utilizando varias técnicas de mineragdo de dados e aprendizado de maquina
para analisar dados médicos complexos visando a previsao de doencas cardiacas. A pesquisa se concentra nos
atributos das doencas cardiacas e introduz um modelo que emprega algoritmos de aprendizado supervisionado,
incluindo SVM (precisdo de 83%), Decision Tree (DT) (precisao de 79%) (Kotsiantis, 2013), LR (precisdo de
78%) e K-Nearest Neighbors (KNN) (precisdao de 87%) (Kramer, 2013). O conjunto de dados inclui 303
instancias do banco de dados de Cleveland, contendo 76 atributos, mas apenas 14 foram selecionados para
avaliar o desempenho dos algoritmos. O principal objetivo ¢ estimar a probabilidade de desenvolvimento de
doengas cardiacas, com KNN emergindo como o algoritmo com melhor desempenho nessa tarefa preditiva. No
entanto, a abordagem de Singh e Kumar (2020) se concentra principalmente na analise de doencas cardiacas,
categorizando pacientes em dois grupos amplos: aqueles com doengas cardiacas e aqueles sem. A abordagem
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dos autores ndo considera a especificidade de varias doencas cardiacas, agrupando-as nessas duas categorias
gerais. Essa simplificag@o excessiva limita a profundidade da analise para diferentes condi¢des cardiacas, o que é
vital para diagnosticos precisos e estratégias de tratamento especificas. Além disso, o estudo de Singh e Kumar
(2020) se beneficia de um conjunto de dados com distribui¢oes de classes equilibradas, facilitando a aplicagdo de
algoritmos de aprendizado de maquina. Em contraste, muitos cenarios do mundo real envolvem conjuntos de
dados desequilibrados, onde certas condigdes cardiacas sdo raras em comparagdo com outras. Abordar esse
desafio requer técnicas especializadas para garantir uma classificag@o equitativa e precisa de todas as condigdes
cardiacas. Assim, ha espago para pesquisas que explorem mais a fundo as complexidades da classificagdo de
doengas cardiacas, além do escopo do trabalho de Singh e Kumar (2020).

Jindal et al. (2021) apresentam que a pesquisa se concentra principalmente na previsao de doencas cardiacas
com base em diversos atributos médicos. Eles pioneiramente desenvolveram um sistema de previsdo de doengas
cardiacas empregando algoritmos de aprendizado de maquina, como LR, KNN e RF. O modelo proposto
apresenta uma precisdo de 87,5%. A abordagem de Jindal et al. (2021) classifica principalmente os pacientes em
duas categorias amplas: aqueles com doencgas cardiacas e aqueles sem, sem especificar o tipo ou categoria
especifica de doenga cardiaca. No entanto, uma lacuna em seu estudo € a auséncia de uma explicagdo detalhada
sobre como o balanceamento de classes foi abordado. Essa omissdo dificultou a reprodutibilidade de seus
experimentos, pois o desequilibrio na distribuicdo de classes pode impactar significativamente o desempenho
dos modelos de aprendizado de maquina.

Kavitha et al. (2021) introduziram uma abordagem de aprendizado de maquina voltada para prever doencas
cardiacas utilizando o conjunto de dados de doencgas cardiacas de Cleveland. Esta pesquisa utilizou técnicas de
mineragdo de dados, incorporando regressdo e classificacdo, e envolveu RF, DT e um modelo hibrido que
combina ambos os algoritmos. O modelo hibrido alcangou uma taxa de precisdo de 88,7% na previsao de
doengas cardiacas. Além disso, eles projetaram uma interface amigéavel para previsdes personalizadas. Kavitha et
al. (2021) trabalharam com um conjunto de dados equilibrado com apenas duas classes: pacientes com doengas
cardiacas e pacientes sem. Embora suas conquistas sejam significativas e contribuam para o campo de pesquisa
em geral, a auséncia de balanceamento de classes em sua abordagem levanta questdes sobre a aplicabilidade do
modelo em cenarios onde o conjunto de dados exibe um desequilibrio significativo entre as classes.

TR et al. (2022) destacam a afirmagdo da Organizacdo Mundial da Saude (OMS) de que aproximadamente
12 milhdes de mortes sdo causadas por doengas cardiacas em todo o mundo. Essas doengas tém ramifica¢des
significativas para a inddstria médica, especialmente em paises com recursos limitados e acesso inadequado aos
cuidados de satide. A previsdo precisa e oportuna de doengas cardiacas, embora desafiadora, receberam um
impulso promissor dos avangos em técnicas de mineragdo de dados e aprendizado de maquina. Em seu estudo,
uma variedade de algoritmos de aprendizado de méaquina e de aprendizado profundo (DL) (LeCun et al., 2015)
sdo aplicados a um conjunto de dados com 303 linhas e 14 atributos. Os modelos incluem SVM, DT, KNN, RF,
LR e Naive Bayes (Webb, 2016), todos voltados para aprimorar a previsdo de doengas cardiacas e reduzir as
fatalidades associadas as condigdes cardiovasculares. O modelo SVM alcanga uma precisdo de 83,25%,
enquanto o modelo DT atinge uma precisdo de 83,89%. Além disso, o modelo KNN registra uma precisao de
86,45%, o modelo RF demonstra uma precisdo de 88,35%, o modelo LR apresenta uma precisdo de 84,22% ¢ o
modelo Naive Bayes com uma pontuagao de precisao de 84,69%. Uma lacuna em seu estudo ¢ a falta de detalhes
especificos sobre as estratégias de balanceamento de classes. Essa lacuna surge porque o conjunto de dados deles
tende a ser mais equilibrado quando considerando apenas duas classes: pacientes com doengas cardiacas e
pacientes saudaveis. No entanto, essa omissdo pode potencialmente prejudicar a aplicabilidade dos modelos
propostos em contextos onde existe um desequilibrio significativo de classes, um desafio que nosso trabalho
aborda diretamente.

A revisdo da literatura destaca que as doencas cardiacas constituem um desafio substancial para a satde
global, enfatizando a necessidade critica de previsdes precisas e oportunas para facilitar intervengdes médicas
eficazes. Embora investigacdes anteriores tenham explorado varias abordagens, incluindo o uso de modelos de
aprendizado de maquina, como frequentemente sdo empregados nesta area, existem distingdes ao estudo atual.
Todos os estudos sdo baseados em conjuntos de dados com apenas duas classes, o que limita a especificidade das
doengas em suas previsdes.

3. Metodologia

Neste estudo, foi adotado o framework Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Schroer
et al., 2021) para automatizar a classificagdo das gravagdes de sons cardiacos. A metodologia CRISP-DM
abrange cinco fases principais: Compreensdo do Negocio, Compreensdo dos Dados, Preparagdo dos Dados,
Modelagem e Avaliacdo. A fase de Compreensao do Negodcio envolve o estudo do contexto, por meio da revisao
de trabalhos relacionados, identificagdo de lacunas nas solugdes ja propostas, entendimento do contexto do
problema e da relevancia de uma solugdo. Isso foi feito na se¢ao de introdugdo e fundamentagao tedrica.

a) Compreensao dos Dados:
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O conjunto de dados de sons cardiacos incluiu 585 arquivos de audio, sendo que cada arquivo foi rotulado em
uma das cinco categorias distintas: Normal, Murmur, Extrahls, Extrastole e Artifact. Essas categorias
encapsulam caracteristicas especificas dos sons cardiacos, ocasionalmente acompanhadas por nuances de ruidos
de fundo. A pesquisa comegou com uma analise exploratoria dos dados, com o objetivo de entender a
distribui¢do do conjunto de dados, abordar desequilibrios nas classes ¢ identificar padrdes subjacentes.

Um batimento cardiaco normal (Normal), mostrado na Figura 1.a, é caracterizado por um padrio de forma
de onda consistente e ritmico. Comega com um pico acentuado e regular para cima, indicando o sinal elétrico
que desencadeia a contragdo das camaras do corag@o. Apos esse pico, hd uma breve linha reta representando uma
pausa momentanea a medida que as camaras do coracdo se enchem de sangue. Em seguida, ocorre outro pico
acentuado, significando o sinal elétrico que faz com que os ventriculos se contraiam. Esse padrdo regular se
repete, criando uma forma de onda constante e uniformemente espagada (Ullah et al., 2021).

Por outro lado, um sopro (Murmur), mostrado na Figura 1.b, apresenta uma forma de onda irregular. Ele
inclui oscilagdes adicionais, frequentemente turbulentas, dentro dos picos regulares. Essas irregularidades na
forma de onda refletem o fluxo sanguineo anormal, resultando no som de sopro ou ruido turbulento geralmente
associado a sopros. Essas irregularidades podem ocorrer entre os picos regulares ou sobrep6-los, dependendo das
caracteristicas especificas do sopro (Almanifi et al., 2022).

Um som cardiaco extra (Extrahls), mostrado na Figura 1.c, introduz um pico adicional inesperado na forma
de onda. Esse pico adicional representa um som anormal originado no coragdo. Ele pode interromper o padrao
normal de um batimento cardiaco (Dandu & Achanti, 2022).

A extra-sistole (Extrastole), mostrada na Figura 1.d, apresenta irregularidades na forma de onda que
indicam batimentos cardiacos irregulares com batimentos extras ou pulos. Essas irregularidades sdo
representadas por picos adicionais ou interrup¢des no padrao geralmente regular da forma de onda de um
batimento cardiaco normal. Elas podem ocorrer em intervalos variados, refletindo a natureza irregular das extra-
sistoles (Germanova et al., 2021). Finalmente, a classe de artefato (Artifact), mostrada na Figura 1.e, significa
ruidos ambientais e ndo se refere a um tipo de batimento cardiaco.
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Figura 1. Formas de onda de batimentos cardiacos e classe de artefato

A distribuig@o das classes ¢ a seguinte: a classe Normal contém 351 amostras, a classe Murmur consiste em
129 amostras, a classe Extrastole contém 46 amostras, a classe Artifact engloba 40 amostras ¢ a classe Extrahls
compreende 19 amostras. A Figura 2 mostra o nimero de amostras desbalanceadas.

Essa distribui¢do apresenta um desequilibrio significativo entre as classes, o que pode introduzir viés nos
modelos de aprendizado de maquina, favorecendo especialmente a classe majoritaria Normal, que possui
consideravelmente mais amostras. A razdo principal para esse desequilibrio ¢ que condigdes cardiacas
especificas, como murmurios, extrassistoles e sons cardiacos extras, sdo relativamente menos comuns em
comparacdo com a classe Normal. Para mitigar esse problema, pesquisadores em trabalhos relacionados optaram
por agrupar todas as doencas cardiacas em uma Unica classe (doengas), sacrificando assim informagdes
especificas sobre doencas e diagnosticos precisos.
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Figura 2. Classes Desbalanceadas

Na proxima secdo, serd introduzido o TargetEqualizer, uma abordagem de balanceamento de classes
especifica proposta neste estudo, projetada para enfrentar esses desafios. Esta abordagem combina técnicas de
oversampling e undersampling para garantir uma distribui¢do equilibrada de amostras entre todas as classes,
possibilitando previsdes mais precisas e especificas para as doengas.

b) Preparagdo de Dados:

Usou-se espectrogramas para representar os audios em representagdes visuais € consequentemente em valores
numéricos. Para transformar os dados de dudio em espectrogramas, foi empregado um processo que captura a
esséncia do som em uma representacdo visual. Essa transformagdo envolveu a conversdo da forma de onda de
dudio em um espectrograma mel, que mapeia essencialmente a intensidade de diferentes frequéncias ao longo do
tempo. Esse espectrograma fornece uma visdo detalhada de como o som se desenvolve, tornando-o adequado
para andlises mais aprofundadas (Ustubioglu et al., 2023). Os passos envolvidos incluiram a geracdo do
espectrograma inicial, garantindo que tivesse um comprimento consistente, e entdo anexando-o junto com seu
rotulo correspondente as listas respectivas. Esse processo permitiu trabalhar com dados de espectrograma, que
sdo mais adequados para algoritmos de aprendizado de maquina reconhecerem e classificarem diferentes padrdes
de sons cardiacos.

Explorou-se a composi¢do ¢ o balanceamento dos dados de treinamento de sons cardiacos. E evidente a
partir dessa distribuicdo, mostrada na Figura 2, que a classe Normal possui 0 maior numero de amostras. No
entanto, as outras classes tinham significativamente menos amostras, o que exigiu um manuseio cuidadoso para
garantir o desempenho do modelo. Diferentemente da abordagem adotada no estudo de Medeiros et al. (2023),
onde apenas SMOTE foi aplicado para equilibrar todas as classes, neste trabalho adotou-se uma abordagem aqui
proposta, chamada TargetEqualizer. A Figura 3 mostra as etapas da abordagem TargetEqualizer realizadas no
conjunto de treinamento. O método TargetEqualizer ¢ uma abordagem projetada para abordar efetivamente o
desequilibrio de classes em conjuntos de dados, especialmente aqueles com multiplas classes que representam
doengas cardiacas especificas. O método consiste nas seguintes etapas detalhadas:

1. Calcular o Niimero de Amostras da Classe Majoritaria (N_majority): Inicia-se identificando o nimero
de amostras na classe majoritaria, que geralmente tem um ntimero significativamente maior de amostras
do que as outras.

2. Calcular o Nimero Total de Amostras de 60% das Classes Minoritarias (N _minority): Determinar o
numero total de amostras dentro do subconjunto de 60% das classes minoritarias que representam
condicdes cardiacas especificas e menos comuns. Nesse cenario com cinco classes, isso corresponde a
trés classes.

3. Calcular o Numero Médio de Amostras nas Classes Minoritarias de 60% (Mean N _minority): Para
obter uma distribuicao equilibrada de amostras entre as classes minoritarias, deve-se calcular a média
aritmética do numero de amostras nessas classes minoritarias, identificadas na etapa 3. Isso é alcangado
somando-se o numero de amostras em cada uma das classes minoritdrias, identificado na etapa 3, e
dividindo o total pelo nimero de classes. Isso garante que nenhuma condigdo cardiaca especifica seja
super representada ou sub-representada.

4. Determinar o Nimero Alvo de Amostras para todas as classes (TARGET): Calcular o niimero alvo de
amostras que cada classe deve ter para criar um conjunto de dados equilibrado. Para fazer isso, deve-se
subtrair o0 Mean N_minority (calculado na etapa 3) do niimero total de amostras na classe majoritaria
(N_majority). Essa diferenca representa amostras excedentes, que sdo entdo divididas por 2. O valor de
TARGET resultante ¢ sempre menor que N_majority € maior que o nimero de amostras nas classes
minoritarias de 60%.

5. Uma vez determinado o TARGET, o método aplica RandomOverSampler a todas as classes com um
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numero de amostras menor que TARGET para que tenham o nimero de amostras igual a TARGET e
RandomUnderSampler a classes com um numero de amostras maior que 7TARGET, para que tenham o
numero de amostras igual a TARGET. Essa abordagem abrangente de balanceamento garante que todas
as classes sejam melhor representadas, contribuindo para melhorar a precisdo dos modelos de
aprendizado de maquina.

Determinar o Calcular a Média
C,alcular ° Numero de do NUmero de
Numero de
Amostras nas Amostras nas TARGET =
Amostras da > 'S | > L L
Classe Majoritaria Classes ~ Classes (N_majority - Mean_N_minority)/2
i Minoritérias de 60% Minoritarias de 60%
(N_majority) M [
(N_minority) (Mean_N_minority)

)\
[ )}

Aplicar o

Aplicar o

RandomOverSampler em
todas as classes com
menos amostras do que o
TARGET para igualar o
nGmero de amostras ao

RandomUnderSampler em
todas as classes com mais
amostras do que o
TARGET para igualar o
ndimero de amostras ao

TARGET TARGET

Figura 3. Etapas da Abordagem TargetEqualizer

Os beneficios de ter o TARGET menor que N_majority e maior que o nimero de amostras nas 60% das
classes minoritarias sdao duplos:

e Evita a predominéncia da classe majoritaria: Ao garantir que o TARGET seja menor que N_majority, o

método impede que a classe majoritdria domine o conjunto de dados, mitigando preconceitos que
podem afetar o desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina. Uma vez determinado o
TARGET, o método prossegue aplicando RandomOverSampler a todas as classes com um numero de
amostras menor que o TARGET e RandomUnderSampler a classes com um nimero de amostras maior
que o TARGET. Essa abordagem abrangente de balanceamento assegura que todas as classes do
conjunto de treino sejam adequadamente representadas, contribuindo para a melhoria da precisdo dos
modelos de aprendizagem de maquina.

e Aprimora a representagdo da classe minoritaria: Ter o TARGET maior que o niimero de amostras nas
60% das classes minoritarias garante uma distribui¢do mais equitativa de amostras entre essas
condi¢des cardiacas especificas. Essa representagdo equilibrada permite que os modelos aprendam e
facam previsoes para doengas cardiacas raras de forma eficaz.

Para lidar com o desequilibrio de classes no conjunto de dados, iniciou-se calculando o nimero alvo de
amostras para cada classe na base de treino. Comegando-se com a classe Normal, que tinha N_majority = 281
dados. Em seguida, observou-se que a média das amostras das classes de 60% com menos amostras (Extrastole
tem 37 amostras, Artifact tem 32 amostras e Extrahls tem 15 amostras) ¢ N _minority = 84. Em seguida,
calculou-se o Numero Médio de Amostras nas Classes Minoritarias de 60%, Mean N _minority = N_minority/3 =
1/3 = 28. Para estabelecer o numero alvo de amostras para todas as classes, subtraiu-se Mean N_minority (28)
do numero total (N_majority) de amostras na classe Normal (N_majority - Mean _N_minority = 281 - 28), o que
resultou em 253. Para garantir uma representagdo equitativa entre todas as classes, dividimos esse numero por 2,
resultando no nimero alvo de 126 amostras por classe. Esse calculo orientou a abordagem de preparagdo de
dados, permitindo equilibrar eficazmente a distribui¢do de classes por meio de uma combinagdo de técnicas de
oversampling e undersampling. Especificamente, utilizou-se o RandomQOverSampler para as classes minoritarias
(Murmur, Extrahls, Extrastole e Artifact) nos dados de treinamento, seguindo a meta de 126 amostras por classe.
Posteriormente, foi aplicado o RandomUnderSampler a classe majoritaria (Normal) nos dados de treinamento,
para atingir o mesmo ntimero alvo de amostras de 126.

Essa abordagem garantiu uma representagao equilibrada entre todas as classes, facilitando o treinamento do
modelo e melhorando o desempenho na tarefa de previsao de doengas cardiacas. Esse processo de preparacdo de
dados visou abordar o desequilibrio de classes, mantendo a integridade ¢ representatividade do conjunto de
dados, aprimorando, assim, a robustez de modelos preditivos. A Figura 4 mostra as classes ja balanceadas,
contendo 126 amostras.
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Class Distribution (After Balancing)
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Figura 4. Classes Balanceadas

¢) Modelagem:
Utilizou-se um conjunto de dados de treino balanceado com estratificagdo para garantir uma representacdo justa
das diferentes classes de sons cardiacos. Essa abordagem ¢ crucial para uma avaliagdo precisa do modelo e para
a analise de desempenho. Em seguida, realizou-se o treinamento ¢ a predi¢do usando RF, LR ¢ SVM com seus
hiper parametros configurados com os valores padrio na biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) .

d) Avaliacdo:
Os critérios de avaliag@o utilizados para avalicdo dos modelos de aprendizagem de maquina acuracia, precisdo,
recall e o FI-Score. Além disso, foi utilizado matrizes de confusdo para fornecer uma analise detalhada do
desempenho de classificagdo dos modelos em diferentes patologias cardiacas, além de curvas Receiver
Operating Characteristic (ROC) (Hanley, 2014), juntamente com o célculo da Area Under the Curve (AUC)
(Walter, 2005).

Na proxima secgdo, serdo apresentados os resultados obtidos por esses modelos, discutindo as métricas de
desempenho alcangadas no dominio da classificacdo de sons cardiacos.

4. Resultados Obtidos

Nesta se¢do, apresenta-se os resultados relacionados ao desempenho dos modelos de aprendizado de maquina,
RF, LR e SVM, utilizados. O conjunto de dados de 585 amostras foi dividido em dados de treinamento e teste,
na propor¢do de 80/20. Apds a aplicagdo do TargetEqualizer aos dados de treinamento, os modelos foram
treinados com dados equilibrados. Avalia-se métricas-chave como precisdo, recall e F1-Score, além de matrizes
de confusdo e curvas ROC para obter o desempenho dos modelos em varias patologias cardiacas.

Na Tabela 1, o modelo RF apresentou resultados na classificagdo dos diferentes tipos de sons cardiacos.
Demonstrou uma alta precisdo na detec¢@o da classe Artifact, bem como precisdo e recall nas classes Extrahls e
Extrastole, indicando uma grande capacidade de identificagdo dessas classes. No entanto, enfrentou desafios nas
classes Murmur e Normal, com pontuagdes de precisdo, recall e F1-Score ligeiramente inferiores. A acuracia
global do modelo foi de 0,9047, refletindo um excelente desempenho global, com métricas médias em torno de
0,90 para precisdo, recall e F1-Score, indicando um desempenho consistente e s6lido na maioria das classes.

Tabela 1. Métricas do Random Forest

Precisao Recall | F1-Score Suporte
Artifact 1,00 1,00 1,00 25
Extrahls 0,89 1,00 0,94 25
Extrastole 0,96 1,00 0,98 25
Murmur 0,86 0,73 0,79 26
Normal 0,80 0,80 0,80 25
Acuracia 0,9047 126
Macro Avg 0,90 0,91 0,90 126
Weighted Avg 0,90 0,90 0,90 126

A Figura 5 mostra a matriz de confusdo do modelo RF. Nas classes Artifact, Extrahls e Extrastole, o
modelo teve bons desempenhos, com 25 instdncias corretamente classificadas em cada uma delas, sem errar
nenhuma amostra. Entretanto, na classe Murmur, houve duas instancias classificadas incorretamente como falsos
negativos para classe Extrals e cinco como falsos positivos para classe Normal, indicando uma certa dificuldade
em distinguir esses casos. Na classe Normal, o modelo classificou incorretamente uma instancia como falso
negativo para classe Extrals, trés como falsos negativos para classe Murmur e uma instancia como falso negativo
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para classe Extrastole.
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Figura 5. Matriz de Confusdo do Random Forest
A Figura 6 demonstra as curvas ROC para o modelo RF, e observa-se que as classes Artifact, Extrahls e
Extrastole atingiram uma pontuagdo AUC de 1,00, indicando a capacidade de discriminag@o para essas classes.
Isso mostra que o modelo ¢ capaz de distinguir entre as instancias positivas e negativas para essas classes. Para
as classes Murmur e Normal, as pontuagdes AUC de 0,97 e 0,98, respectivamente, indicam uma performance
muito boa, sugerindo que o modelo tem uma alta capacidade de distinguir entre instancias de murmirios,
normais e instincias negativas.
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Figura 6. Curva ROC do Random Forest

A Tabela 2 apresenta as métricas do modelo LR. O modelo demonstra um desempenho sélido em varias
classes de sons cardiacos. Ele alcanga uma precisdo perfeita (1,00) nas classes Artifact, mostrando sua habilidade
para classificar corretamente todos os casos dessa classe. Nas classes Extrahls e Extrastole, o modelo exibe uma
precisdo de 0,89 e 0,86, respectivamente, indicando sua capacidade de identificar a maioria dos casos com alta
precisdo. Entretanto, nas classes Murmur e Normal, o modelo enfrenta desafios, com uma precisdo de 0,74 e
0,88, respectivamente. Apesar disso, ele demonstra um recall razoavel em todas as classes, variando de 0,60 a
1,00. O FI-Score geral do modelo ¢ consistente, oscilando em torno de 0,87, indicando um desempenho
equilibrado. A acurécia global ¢ de 87,30%.
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Tabela 2. Métricas de Logistic Regression

Precisao Recall F1-Score Suporte
Artifact 1,00 1,00 1,00 25
Extrahls 0,89 1,00 0,94 25
Extrastole 0,86 1,00 0,93 25
Murmur 0,74 0,77 0,75 26
Normal 0,88 0,60 0,71 25
Acuracia 0,8730 126
Macro Avg 0,88 0,87 0,87 126
Weighted Avg 0,87 0,87 0,87 126

A Figura 7 mostra a matriz de confusdo do modelo LR. Na matriz de confusdo, o modelo classificou
corretamente os sons cardiacos de Artifact, Extrahls e Extrastole com alta precisdo, conforme indicado pelos
elementos diagonais correspondentes a essas classes. No entanto, a classe Normal estd sendo erroneamente
classificada como Murmur, enquanto a classe Murmur esta sendo confundida com as outras classes.

Actual
murmur extrastole extrahls artifact

normal

|
artifact

I
extrahls

Confusion Matrix

I
extrastole
Predicted

'
murmur

normal

25

20

15

-10

Figure 7. Matriz de confusdo de Logistic Regression
A Figura 8 representa a curva ROC do modelo LR. As curvas ROC para o modelo indicam que ele possui
capacidade de distinguir as classes Artifact, Extrahls e Extrastole, como evidenciado pelas pontuacdes AUC de
1,00, 0,99 e 0,99, respectivamente. Isso sugere uma alta taxa de verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos
positivos para essas classes. No entanto, nas classes Murmur ¢ Normal, o modelo apresenta pontuagdes AUC um
pouco mais baixas, indicando uma capacidade um pouco inferior de distinguir entre as instincias positivas e
negativas para essas classes. Apesar disso, as pontuagdes AUC ainda estdo relativamente altas (0,93), sugerindo

que o modelo tem um excelente desempenho em todas as classes.
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Figura 8. Curva ROC do Logistic Regression
A Tabela 3 faz referéncia as métricas do SVM. O modelo de SVM exibe um desempenho geral robusto,
com precisdes de 0,96, 0,93 e 0,78 nas classes de Artifact, Extrahls ¢ Extrastole, respectivamente. Isso sugere
uma capacidade solida de identificar corretamente a maioria dos casos nessas classes. No entanto, na classe de
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Murmur, o modelo enfrenta um desafio, com uma precisdo de 0,83, indicando uma certa dificuldade em
classificar com precisdo esses casos. Na classe Normal, a precisdo ¢ de 0,89, mostrando ainda alto desempenho.
A Figura 9 representa a matriz de confusdo do SVM. Quanto & matriz de confusdo, o modelo classifica
corretamente todas as instancias das classes de Artifact, Extrahls e Extrastole, conforme indicado pelos valores
diagonais. No entanto, ocorrem confusdes nas classes de Murmur e Normal. Duas instancias de Murmur sao
classificadas incorretamente como Extrahls, tr€s como Extrastole e duas como Normal. Além disso, quatro
instancias de som cardiaco Normal sdo erroneamente classificadas como Extrahls e quatro como Murmur.
Tabela 3. Métricas do Support Vector Machine

Precisao Recall | F1-Score Suporte
Artifact 0,96 1,00 0,98 25
Extrahls 0,93 1,00 0,96 25
Extrastole 0,78 1,00 0,88 25
Murmur 0,83 0,73 0,78 26
Normal 0,89 0,64 0,74 25
Acuracia 0,8730 126
Macro Avg 0,88 0,87 0,87 126
Weighted Avg 0,88 0,87 0,87 126
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Figure 9. Matriz de Confusao do Support Vector Machine
A Figura 10 representa as curvas ROC do modelo SVM. As pontuagdes AUC para o modelo SVM indicam
um excelente desempenho na diferenciagdo das classes Artifact e Extrahls, com AUC de 1,00 para ambas. Na
classe Extrahls, o modelo também apresenta uma performance muito boa, com AUC de 0,99. Para as classes
Murmur ¢ Normal, embora as pontuagdes AUC sejam ligeiramente mais baixas (0,95 e 0,96, respectivamente),
ainda estdo em niveis bastante elevados, indicando uma capacidade solida de discriminag@o entre as instancias

positivas e negativas dessas classes.
ROC Curve - LogisticRegression
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Figura 10. Curva ROC do Support Vector Machine
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Em resumo, os modelos demonstraram desempenho sélido na classificacdo dos dados, com o RF
alcangando a maior precisdo, com uma acuracia de aproximadamente 90,5%. O LR e o SVM apresentaram
resultados ligeiramente inferiores, ambas com uma acuracia de cerca de 87,3%. Estes resultados indicam que
todos os modelos tém uma boa capacidade de fazer previsdes precisas, com RF se destacando como o mais
preciso entre os trés. Além disso, os trés modelos exibem desempenho competitivo na detecgdo de disturbios
cardiacos usando sons de estetoscopio, com métricas de precisdo, recall e F'1-Score indicando sua capacidade de
fazer previsdes precisas sobre patologias cardiacas. Isto representa um avango no campo da IA para o
diagnostico de doengas cardiacas por meio da andlise de dudio de estetoscopio. Esses modelos tém o potencial de
impactar significativamente o dominio médico, oferecendo ferramentas eficientes e confiaveis para a detecgdo
precoce, melhorando assim o cuidado ao paciente e a gestdo global de condigdes relacionadas ao coragao.

A andlise estatistica foi conduzida para trés populagdes, cada uma composta por 30 amostras emparelhadas.
O nivel de significancia familiar dos testes foi estabelecido em p=0,050. A hipétese nula (HO) significa que
todos os modelos se igualam no desempenho. Fazendo o teste de Friedman (Pereira et al., 2015) de normalidade
das populagdes dos modelos, foi rejeitada a HO, uma vez que para as popula¢des RF (p=0,000), LR (p=0,003) ¢
SVM (p=0,000) apresentam p <= 0,05, levando-nos a assumir que nem todas as popula¢des sdo normais, ou seja,
os modelos possuem diferencas estatisticas significativas em seus desempenhos.

O teste de Nemenyi pos-hoc (Herbold, 2020) foi empregado para inferir quais diferengas sdo significativas.
Diferencas entre as populagdes foram consideradas significativas se a diferenca na classificagdo média superasse
a distancia critica CD=0,605 do teste de Nemenyi. Com base no teste de Nemenyi pds-hoc, inferimos a auséncia
de diferengas significativas dentro dos seguintes grupos: RF e LR; LR e SVM. Todas as outras diferengas foram
consideradas significativas, como mostra a Figura 11.

cD
—
3 2 1

RF —M8M8M8¥ SVM

Figura 11. Testes estatisticos dos modelos

5. Conclusio

Neste estudo, usou-se dados de ausculta cardiaca, que incluiu a conversio dos dados de audio em
espectrogramas, bem como a normalizagdo de valores, visando assegurar a qualidade dos dados de entrada para
as etapas de modelagem, resolvendo o objetivo especifico nimero um.

Manter a especificidade da doenca apresenta desafios em termos de desequilibrio de classes, pois algumas
condicdes cardiacas sdo menos comuns do que outras. Para enfrentar esse problema, introduziu-se, neste estudo,
a abordagem TargetEqualizer. Se destaca ao manter a especificidade de varias doengas cardiacas dentro do
conjunto de dados. Esse recurso fundamental garante que os modelos de aprendizagem de maquina sejam
treinados com dados que representam com precisdo todo o espectro de condigdes cardiacas, aumentando assim a
precisdo diagnostica.

O TargetEqualizer demonstra habilidade ao lidar com o desequilibrio de classes, adotando uma abordagem
equilibrada que evita tanto o oversampling excessivo, que poderia resultar na geracdo de muitas amostras
sintéticas quando a classe majoritaria possui um numero significativamente maior de amostras, quanto o
undersampling excessivo, que poderia levar a perda significativa de dados da classe majoritaria. Essa estratégia
equitativa visa preservar a representatividade de ambas as classes no conjunto de dados. Ao definir um nimero
alvo de amostras intencionalmente menor do que a classe majoritaria, ele mitiga eficazmente os vieses que, de
outra forma, poderiam afetar o desempenho do modelo de aprendizagem de méquina. Essa abordagem garante
uma representacdo equilibrada entre todas as classes, promovendo um treinamento de modelo equitativo e
imparcial.

Além disso, a exigéncia da abordagem, com o niimero alvo de amostras sendo maior do que o niimero de
amostras nas classes minoritarias, ¢ fundamental para garantir uma distribuigdo mais justa de amostras entre
condigdes cardiacas especificas, embora menos comuns. Essa representacdo equilibrada capacita os modelos de
aprendizagem de maquina a aprender e fazer previsdes para doencas cardiacas raras de forma eficaz, um aspecto
crucial para um diagndstico preciso.

Uma das contribuigdes mais significativas do TargetEqualizer ¢ sua capacidade de melhorar a
aplicabilidade de modelos de aprendizagem de maquina em cenarios de saide do mundo real. O desequilibrio de
classes ¢ frequentemente encontrado em configuracdes clinicas, e o diagndstico preciso de condi¢des cardiacas
especificas ¢ imperativo. A abordagem do TargetEqualizer enfrenta esse desafio ao permitir o treinamento de
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modelos que mantém a especificidade da doenca, a0 mesmo tempo em que gerencia efetivamente o desequilibrio
de classes. Essa combinag@o aprimora a praticidade dos modelos, tornando-os altamente relevantes e aplicaveis
em contextos de saude onde o diagnostico preciso ¢ a especificidade sdo fundamentais. Uma limitagdo potencial
¢ que o TargetEqualizer envolve tanto oversampling quanto undersampling, o que pode aumentar a
complexidade computacional, especialmente em conjuntos de dados muito grandes.

O desenvolvimento do TargetEqualizer representa o desenvolvimento e implementagdo de uma estratégia
de balanceamento multiclasse que leve em consideragdo a disparidade na distribui¢do das classes de doengas
cardiacas na base de dados, com o intuito de otimizar o desempenho dos modelos de aprendizado de méquina na
tarefa de prever essas doengas, o que resolve o objetivo especifico nimero dois.

Para cumprir os objetivos especificos trés e quatro, avaliou-se a aplicacdo do TargetEqualizer em modelos
de aprendizagem de maquina com o objetivo de diagnosticar doengas cardiacas com alta precisdo. Os modelos
utilizados foram o RF, LR e SVM e foram treinados e testados em um conjunto de dados de sons cardiacos, onde
cada amostra foi rotulada em uma das cinco categorias: Normal, Murmur, Extrahls, Extrastole e Artifact. O
modelo RF, demonstrou uma acuracia de 90,5%, com LR ¢ SVM nédo muito atrds, com 87,3%. Essas acuracias
mostram o desempenho competitivo dos modelos na classificagdo precisa de varias condigdes cardiacas. Com
ressalva que a pesquisa mantém a granularidade das doengas cardiacas, tornando os modelos mais aplicaveis a
cenarios do mundo real. Isso contrasta com a tendéncia comum observada em estudos relacionados, onde
conjuntos de dados tendem a fundir varias condigdes cardiacas em duas classes (doenga vs. saudavel),
sacrificando a especificidade da doenga. Salienta-se que a acuracia obtida pelo RF de 90,5% foi maior que as
acurdcias apresentadas nos modelos de aprendizagem de maquina testados nos trabalhos relacionados.

Apesar dos resultados promissores, o trabalho tem limitagdes. Uma das principais limitagdes deste estudo ¢
o tamanho relativamente pequeno do conjunto de dados. Embora equilibrado cuidadosamente usando a
abordagem do TargetEqualizer, o tamanho do conjunto de dados ainda pode impactar a capacidade dos modelos
de generalizar para uma populacdo mais ampla. Para aumentar a robustez dos modelos, a aquisi¢cao de conjuntos
de dados mais extensos deve ser considerada em futuros esforgos de pesquisa. Outra limitagdo ¢ a dependéncia
de um unico conjunto de dados. Embora tomado medidas para equilibrar e diversificar o conjunto de dados, usar
dados de varias fontes ou instituigdes médicas poderia melhorar ainda mais a representatividade dos modelos,
levando em conta variagdes potenciais na coleta de dados e nas caracteristicas demograficas dos pacientes. Os
modelos foram treinados e avaliados em uma populagdo especifica, o que pode limitar sua generalizagdo para
diferentes grupos demograficos ou regides geograficas. Futuros trabalhos devem explorar a adaptabilidade
desses modelos em varias populagdes para garantir sua utilidade em configura¢des de saude diversas. Embora os
modelos de aprendizagem de maquina incluindo RF, LR e SVM, oferecam desempenho competitivo,
frequentemente carecem de interpretabilidade. Incorporar modelos interpretdveis no processo de diagnostico
poderia ajudar os profissionais de satide a entender por que determinadas previsdes sdo feitas, promovendo
confianca nos diagnosticos assistidos por IA. Além disso, a avaliacdo atual dos modelos depende do
processamento offline de dados. Para tornar esses modelos praticos em configuragdes clinicas, aplicativos em
tempo real devem ser desenvolvidos, abordando desafios relacionados a baixa laténcia e integragdo perfeita com
os sistemas de saude existentes.

Essas limitagdes representam areas onde futuras pesquisas podem concentrar seus esforgos para refinar e
expandir a aplicagdo de modelos de aprendizagem de maquina no diagnodstico de doengas cardiacas, contribuindo
assim para aprimorar os resultados de saide. No ambito do avango na detecgdo de disturbios cardiacos por meio
de aprendizagem de maquina, varias promissoras areas de pesquisa emergem. Em primeiro lugar, a aquisicao de
conjuntos de dados mais amplos e diversificados, com um foco especifico em incluir uma ampla variedade de
condicdes cardiacas, ¢ imperativa. Esses conjuntos de dados serviriam como uma base robusta para treinar
modelos altamente precisos e adaptaveis. Além disso, explorar o potencial de arquiteturas avangadas de DL,
como CNN e Redes Neurais Recorrentes (RNN) (Medsker & Jain, 1999), € a chave para liberar todo o poder do
DL no campo da andlise de sons cardiacos. Sistemas de diagndstico em tempo real, capazes de fornecer
avaliagdes rapidas e precisas de condi¢Oes cardiacas durante exames de pacientes, representam outra fronteira a
ser explorada, podendo potencialmente revolucionar praticas clinicas. Estudos de validagdo clinica, conduzidos
em configuragdes de satde reais e envolvendo a integracdo desses modelos nos sistemas de prontudrios
eletronicos, forneceriam insights inestimaveis sobre seu desempenho no mundo real.

Propde-se também explorar duas promissoras abordagens para aprimorar a eficacia do TargetEqualizer. Em
primeiro lugar, investigar um método automatizado de selecdo de valor alvo. Essa abordagem automatizada
podera utilizar andlise estatistica ou algoritmos de aprendizagem de maquina para determinar o valor alvo 6timo
(TARGET) para o balanceamento de classes. Ao analisar as caracteristicas do conjunto de dados, esse método
pode ajustar de modo adaptavel o valor alvo, garantindo alinhamento com as necessidades especificas do
conjunto de dados e, assim, aumentando a precisdo do modelo. Em segundo lugar, sugere-se explorar o ajuste
dindmico do alvo durante o treinamento do modelo. Essa abordagem dindmica envolve ajustar continuamente o

\

valor alvo a medida que o modelo aprende. Ao avaliar o progresso do aprendizado, ¢ possivel identificar
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instdncias que sdo mais desafiadoras de classificar e atribuir a elas uma prioridade maior. Essa estratégia
adaptativa garante que o modelo se concentre mais nos casos dificeis, o que pode levar a uma maior precisdo e
robustez & medida que o treinamento avanca. Essas duas dire¢des de pesquisa futura visam tornar o
TargetEqualizer ainda mais versatil e eficaz ao enfrentar desafios de desequilibrio de classes em aplicagdes de
aprendizagem de maquina.

Em resumo, o estudo destaca o potencial da aprendizagem de maquina para auxiliar o diagnostico cardiaco
e destaca a eficacia de um conjunto de dados equilibrado no aprimoramento do desempenho do modelo. Essas
descobertas abrem caminhos para futuras pesquisas no desenvolvimento de ferramentas impulsionadas por A
para a detec¢do precoce e o gerenciamento de doengas cardiovasculares, melhorando assim o cuidado ao
paciente e os resultados no campo da cardiologia.
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