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RESUMO

da Silva, G. L. Aprendizado de maquina aplicado a andalise de imagens de
ressonancia magnética para deteccao de cardiomiopatias. 2023. 82p. Monografia
(MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

As cardiomiopatias, doengas do musculo cardiaco, expoem um desafio do diagnéstico devido
a sua variabilidade e complexidade. Apesar da ressonancia magnética ser uma técnica
promissora, ha uma dificuldade no diagnéstico preciso, principalmente, em locais onde
nao ha profissionais habilitados para sua analise. Este estudo abordou o treinamento dos
modelos de aprendizagem de maquina classicos, a partir de uma base de dados de imagens
segmentadas de ressonancia magnética, no entendimento em como técnicas de aprendizagem
de maquinas podem auxiliar no diagnoéstico de cardiomiopatias. Os resultados indicam que
a combinacao de imagens de ressonancia e técnicas de aprendizagem de maquina podem
auxiliar no diagnéstico, apesar de apresentar dificuldade em diferenciar cardiomiopatias
dilatada de hipertroficas, apresentando valores de F1_score acima de 0,70. A pesquisa
visibiliza que as técnicas de aprendizado de maquina tém potencial para contribuir para o
diagnostico preciso e constituem uma base para futuras investigagoes e otimizacoes nesta

area interdisciplinar da medicina e ciéncia da computacao.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina. Imagem de Ressonancia Magnética. Modelos

classicos de aprendizagem de méaquina.






ABSTRACT

da Silva, G. L. Machine Learning applied to analysis of magnetic resonance
imaging for detection of heart diseases. 2023. 82p. Monograph (MBA in Artificial
Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

Cardiomyopathy, diseases of the heart muscle, pose a diagnostic challenge due to their
variability and complexity. Although magnetic resonance imaging is a promising technique,
there is a difficulty in accurate diagnosis, especially in locations where there are no
qualified professionals to analyze it. This study addressed the training of classic machine
learning models, using a database of segmented magnetic resonance images, to understand
how machine learning techniques can assist in the diagnosis of cardiomyopathy. The
results indicate that the combination of magnetic resonance images and machine learning
techniques can assist in the diagnosis, despite the difficulty in differentiating dilated of
hypertrophic cardiomyopathy, showing F'1_score values above 0.70. The research shows
that machine learning techniques have the potential to contribute to accurate diagnosis
and constitute a basis for future investigations and optimizations in this interdisciplinary

area of medicine and computer science.

Keywords: Machine Learning. Magnetic Resonance Imaging. Classic machine learning

models.
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1 INTRODUCAO

Aproximadamente 16,7 milhdes de mortes por ano sao causadas por doencas
cardiacas, conforme a Organizacdo Mundial da Satide (OMS). Essa situacao é ainda mais
evidente nos paises mais desenvolvidos, nos quais, complicacdes cardiacas sao responsaveis

por quase 88% das mortes (ORGANIZATION, 2023).

O coragao é um orgao vital para o funcionamento do corpo humano (ALBERTS et
al., 2017). Um desequilibrio no cora¢ao, mesmo que pequeno, pode ser fatal para pessoas
com problemas cardiovasculares (YOON et al., 2019). Devido a sensibilidade nesse 6rgao
e sua importancia para manutencao da vida, busca-se nas ultimas décadas aprimorar os
conhecimentos sobre o tema através de tecnologias nao invasivas, como o uso de imagens por
exemplo, ultrassonografia, raios-X, tomografia computadorizada e Imagem de Ressonancia
Magnética (IRM) (YOON et al., 2019), visando contribuir com o diagndstico de doencas

cardiomiopatias.

A TRM usa a rotacao de imas que pulsam uma corrente de radiofrequéncia através
do corpo para ordenar os prétons sincronizados com a frequéncia da ressonancia (WANG
et al., 2019). Com a ajuda da transformada de Fourier, é possivel construir imagens
tridimensionais (3D) de alta qualidade. Uma desvantagem do uso da IRM é o tempo que
leva para escanear o corpo do paciente. Todavia, é um exame seguro e ideal para um

diagnéstico preciso do coragao (WANG et al., 2019).

O avancgo tecnoldgico na medicina impulsionou o armazenamento de dados biomé-
dicos. Esse grande conjunto de dados impulsionou a criacao de Sistemas de Diagnostico
Auxiliado por Computador(Computer-Aided Diagnosis - CAD), uma vez que a andlise de
dados biomédicos ¢ um procedimento complexo e que demanda tempo substancial. Por

isso, sistemas CAD estao se tornando cada vez mais populares para auxiliar médicos em

suas tomadas de decisao (IBRAHIM et al., 2019).

No que tange a assertividade dos dados biométricos, o uso de técnicas de Aprendi-
zagem de Maquina (AM) na construgao de CADs esta sendo explorando com o objetivo
é auxiliar no diagnédstico de patologias, incluindo doengas cardiopatias (GIGER, 2018)

Dessa forma, possibilita-se a criagdo de predi¢oes que auxiliem os médicos na precisao do
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diagnéstico (LI; LI, 2022).
1.1 Motivacao e Justificativa

Cotidianamente, um enorme volume de dados é gerado e armazenado ao redor
do mundo, criando assim o termo Digital Universe (DU) que trata-se da quantidade de
dados replicados, criados e consumidos anualmente (DASH et al., 2019). Conforme a
Internacional Data Corporation (IDC), em 2005, estimava-se um DU equivalente a 130
exabytes (EB). Em 2017, esse valor estendeu-se para 16 zettabytes (ZB) e, posteriormente,
em 2020, foi aferido, aproximadamente, 40 ZB de acondicionamento de dados (DASH et
al., 2019). A evolugao da tecnologia e, consequentemente, do armazenamento de dados,
nos ultimos anos também contribuiu para que a area da satude pudesse beneficiar-se de

novas possibilidades para analisar os dados gerados e aprimorar as investigagoes clinicas.

Dada a complexidade do diagnoéstico médico, uma vez que os dados médicos sao
extremamente heterogéneos (IBRAHIM et al., 2019), o processo se torna demorado e sujeito
a algumas variaveis, como a experiéncia do médico, o conhecimento da enfermidade e a
capacidade de distingui-la de outras patologias, contribuindo para um diagnéstico impreciso
ou erroneo de uma condic¢ao clinica (LOPEZ; BRAVO; HUERTA, 2009). Doengas como
a cardiomiopatia hipertrofica, cardiopatia congénita, cardiopatia reumatica, cardiopatia
nao compactada e outras cardiopatias sdo similares e de dificil identificacao, exigindo
uma grande gama de exames e um conhecimento especifico da doenga (MATTOS et al.,
2012). Ademais, a precoce e assertiva identificagdo de cardiopatias ampliam o desafio ao

diagnosticar uma enfermidade.

A disponibilidade de bases de dados médicas favorece a construcao de sistemas
CAD, que tém como funcao principal auxiliar os médicos na identificagdo de patologias
(KIM et al., 2018). Assim sendo, este trabalho tem como principal propédsito a realizacao
de um estudo de modelos de AM para a classificagdo de cardiomiopatias a partir de IRM,
a fim de identificar qual modelo apresenta o melhor desempenho com o intuito de auxiliar

no processo de diagnostico de enfermidades cardiopaticas.

1.2 Objetivos

O presente estudo visa desenvolver e validar um modelo de AM capaz de classificar

caracteristicas que foram extraidas de IRM para o diagnostico de cardiomiopatias.
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1.3

Para ser atingido o objetivo geral, este trabalho tem como objetivos especificos:

Selecionar e adaptar técnicas de aprendizado de maquina supervisionado;
Definir e implementar recursos de pré-processamento de dados;
Selecionar e implementar métricas;

Definir um modelo de AM eficiente a partir da combinacao de técnicas de pré-

processamento e algoritmos de classificagao.

Organizacao do documento

A estrutura deste estudo é organizado conforme a descricao subsequente:

O capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica que possibilita agni¢cdo sobre o
funcionamento do coracao e suas cardiopatias, além dos conceitos das IRM como

auxiliares no diagnostico de cardiomiopatias.

O capitulo 3 apresenta a pesquisa bibliografica dos trabalhos relacionados ao estudo as

técnicas de uso de IRM de AM para segmentar ou detectar doencas cardiomiopaticas.

O capitulo 4 apresenta as descricoes metodoldgicas utilizadas na selecdo dos métodos
e métricas, calibragem e coleta dos modelos aplicados para analisar a base de dados

a ser utilizada.
O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com as classifica¢oes binarias, multiclass.

O capitulo 6 apresenta as consideragoes finais do trabalho e atribui¢oes de trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdao abordados conceitos relevantes para o entendimento da pesquisa.
Inicialmente, na secad 2.1 sera apresentado o funcionamento do coracdo. Na secao 2.2 serd
explicado quais sao as cardiomiopatias, suas caracteristicas, sintomas e tratamentos. Por
fim, na secao 2.3, sera discutido como os exames de IRM podem auxiliar no diagnéstico

de cardiomiopatias.

2.1 Funcionamento do coracao humano

O coracao humano é um érgao vital, tendo como fungao o bombeamento do sangue
pelos vasos sanguineos (MARIEB; WILHELM; MALLATT, 2012). Revestido pela parede
cardiaca encontram-se trés camadas: o epicardio, a mais externa; o miocardio, a interme-
diaria; e o endocardio, a mais interna. O miocardio é responsavel pelos movimentos de
contracao e relaxamento cardiacos, que compdem o ciclo cardiaco e causam o bombeamento

sanguineo (HALL; GUYTON, 2020).

Para bombear sangue pelo corpo, o coragdo tem que se contrair e relaxar, formando
o complexo ciclo cardiaco (HALL; GUYTON, 2020). Este comportamento tem dois
momentos-chave: a sistole, quando o coracao se aperta e libera o sangue, e a diastole,
momento de descanso e reabastecimento de sangue no coracao (HALL; GUYTON, 2020).
Durante a sistole, os ventriculos se ativam, direcionando o sangue do ventriculo esquerdo
para a principal artéria, a aorta. As valvulas que separam os atrios dos ventriculos
se fecham, barrando a passagem do sangue para as camaras superiores. Na fase da
diastole, ha o fechamento das valvulas que impedem o retorno de sangue aos ventriculos
e, simultaneamente, as valvulas entre os atrios e ventriculos se abrem para uma nova
carga sanguinea. Esse mecanismo ¢ vital para o sangue continuar fluindo e garantindo
que cada parte do corpo obtenha os recursos vitais de que precisa (MARIEB; WILHELM;
MALLATT, 2012). A Figura 1 mostra uma representacao grafica das estruturas cardiacas.
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Figura 1 — Camadas do coragao

Fonte: Ribeiro (2021)

2.2 Cardiomiopatias

As cardiomiopatias sao doengas que afetam o musculo cardiaco, também conhecido
como miocardio (MAURIZI et al., 2018). Séao classificadas em trés tipos principais: cardio-
miopatia dilatada, cardiomiopatia hipertréfica e cardiomiopatia restritiva (WEXLER et
al., 2009). A cardiomiopatia dilatada é marcada pelo aumento das paredes do coragao, o
que pode causar uma diminuigao da capacidade de bombeamento de sangue (MERLO
et al., 2020). A cardiomiopatia hipertréfica é caracterizada através do espessamento do
miocardio, o que pode causar uma diminui¢ao do tamanho das cAmaras cardiacas (MERLO
et al., 2020). Por fim, a cardiomiopatia restritiva é representada pela rigidez do miocérdio,
o que pode dificultar o enchimento adequado das camaras cardiacas (WEXLER et al.,

2009).

As cardiomiopatias podem ser causadas por diversos fatores, incluindo problemas
genéticos, infecgoes virais, exposicao a toxinas e doengas autoimunes (MAURIZI et al.,
2018). Os sintomas podem incluir falta de ar, fadiga, inchago nas pernas e nos tornozelos,
palpitagoes e tonturas (MAURIZI et al., 2018). O diagnéstico pode ser feito por meio
de exames como eletrocardiograma, ecocardiograma e ressonancia magnética cardiaca

(MAURIZI et al., 2018)

O tratamento pode envolver o uso de medicamentos para controlar os sintomas

e melhorar a funcao cardiaca, assim como mudancas no estilo de vida, como uma dieta
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saudével e a pratica de exercicios fisicos (MERLO et al., 2020). Em alguns casos, pode ser
necessaria a realizacao de procedimentos cirirgicos, como a colocagao de um dispositivo

de assisténcia ventricular ou um transplante cardiaco (MAURIZI et al., 2018).

2.3 Imagem de Ressonancia Magnética

A TRM é uma técnica de diagnoéstico por imagem que utiliza um campo magnético e
ondas de radio para produzir imagens detalhadas do corpo humano sem o uso de radiagao
ionizante (GROVER et al., 2015). A técnica faz com que os dtomos de hidrogénio mude
sua posicao e, em seguida, voltem a sua posi¢ao original emitindo um sinal detectado pelo
equipamento (DALE; BROWN; SEMELKA, 2015). Quando um campo magnético forte é
aplicado, os atomos de hidrogénio sao, momentaneamente, deslocados de sua posicao de
equilibrio e, seguidamente, liberam energia sob a forma de ondas de radio. Essas ondas sao
detectadas por um dispositivo chamado antena de radiofrequéncia e processadas por um
computador para produzir imagens detalhadas dos tecidos e érgaos do corpo. A técnica de
IRM é particularmente util na deteccao e diagnéstico de doengas neurolédgicas, cardiacas,

ortopédicas e oncoldgicas (DALE; BROWN; SEMELKA, 2015).

Por tratar-se de uma técnica nao invasiva que permite a obtencao de imagens
detalhadas do coracao e dos vasos sanguineos, a IRM tem se mostrado uma ferramenta
valiosa para o diagndstico precoce e a avaliagao da gravidade de cardiomiopatias (KONST
et al., 2023). Isso porque a IRM permite uma avaliacao precisa da estrutura e da fungao
do ventriculo esquerdo, o que é essencial para o diagnostico e o monitoramento das cardio-
miopatias (KONST et al., 2023). Com a evolugao da tecnologia e a melhoria das técnicas
de imagem, a IRM se tornou uma ferramenta cada vez mais importante no diagnostico e
no tratamento das cardiomiopatias (KUMAR; BAGUR, 2015). E importante destacar,
no entanto, que a interpretacao adequada das imagens de IRM requer um conhecimento
aprofundado da anatomia e da fisiologia cardiacas, bem como das caracteristicas especificas

de cada tipo de cardiomiopatia (MATTOS et al., 2012).

2.4 Aprendizado de maquina

Aprendizado de Méquina (AM) é uma &rea que pode contribuir para melhoria de um
software, a partir da anélise de exemplos de seu comportamento desejado, em contrapartida,

a um sistema previamente programado (PROVOST; FAWCETT, 2013). Um uso adequado
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de AM ¢é quando nao se consegue fornecer especifica¢oes para o comportamento do pro-
grama, apenas exemplos em que este comportamento ocorre (CHATZILY GEROUDIS;
HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021), como o reconhecimento de escrita, caracteres e
fala. Um sinal que ha necessidade de aplicar AM é quando uma tarefa pode ser executada,
contudo, sem uma articula¢ao precisa de como realiza-la (PROVOST; FAWCETT, 2013).
Situacoes em que a tarefa muda simultaneamente ou é muito adaptavel as alteragoes das va-
ridveis de analise, também sao exemplos de aplicabilidade de AM (CHATZILY GEROUDIS;
HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021).

Ao considerar a presenca de rotulagao dos dados e a consequente forma de treina-
mento, pode-se classificar a AM, em trés categorias: supervisionado, nao-supervisionado e

reforgado (CHATZILYGEROUDIS; HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021).

O AM supervisionado constitui uma categoria de técnicas em que um modelo é
treinado a partir de dados rotulados previamente (PROVOST; FAWCETT, 2013). Com
base na rotulacao, o método de aprendizado pode fazer previsoes precisas em dados futuros

nao vistos anteriormente (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012).

O AM nao-supervisionado estabelece técnicas de aprendizagem através da auséncia
de variavel alvo ou rétulos associados aos dados de treinamento (MOHRI; ROSTAMIZA-
DEH; TALWALKAR, 2012). Sendo tarefa do algoritmo encontrar padroes e estruturas
nos dados (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Por tdltimo, o AM por reforgo refere-se a um conjunto de técnicas de AM em que
um agente aprende a tomar agoes em um ambiente para maximizar uma recompensa
numérica (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). O agente nao recebe exem-
plos rotulados como no aprendizado supervisionado, nem tem informagoes prévias sobre o
ambiente como no aprendizado nio supervisionado. A vista disso, ele aprende a tomar
acoes com base na interagao com o ambiente e nas recompensas recebidas ou penalidades

impostas(SALAKHUTDINOV, 2014).

2.4.1 Meétodos de aprendizagem de maquina

Os principais métodos utilizados neste trabalho foram Ada Boost Classifier (ADA),
decision tree (DT), Gradient Boosting Classifier (GBC), K-Nearest Neighbors Algorithm
(KNN), Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Support Vector Machines Radial
Basis Function Kernel (RBFSVM), Random Forest (RF), eXtreme Gradient Boosting
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(XGBOOST) e Support Vector Machine (SVM).

o ADA: um método de boosting que combina multiplos modelos fracos para criar um
modelo forte. Ele ajusta iterativamente os pesos das observagoes com base nos erros

das iteragoes anteriores (PROVOST; FAWCETT, 2013).

e DT: um método de aprendizado de maquina que utiliza uma estrutura de arvore
para tomar decisdes com base em regras. Cada no representa um atributo e cada
ramo representa uma decisao, levando a folhas que sao classificagoes (PROVOST;

FAWCETT, 2013).

o« GBC: um método de aprendizado de maquina que utiliza boosting para otimizar
a classificacdo por meio de arvores de regressao. Em cada estagio, as arvores de
regressao se adaptam ao valor negativo da fungao de perda (AKERKAR; SAJJA,
2016).

o« KINN: um método de aprendizado supervisionado que classifica um ponto de dados

com base em como seus vizinhos sao classificados (PROVOST; FAWCETT, 2013).

o« LR: um método de classificacao. Ele estima a probabilidade de uma instancia
pertencer a uma categoria especifica usando uma funcao logistica (AKERKAR;

SAJJA, 2016).

o NB: um método de classificacdo baseado no teorema de Bayes, que assume indepen-

déncia entre os atributos (PROVOST; FAWCETT, 2013).

« RBFSVM: ¢ um modelo SVM que utiliza a fungdo de base radial basis function
Kernel (RBF) como kernel. Ela mapeia os dados para um espago de caracteristicas

de alta dimensao para encontrar o hiperplano de separacao 6timo (AKERKAR;

SAJJA, 2016).

e RF: Trata-se de um método de aprendizado de maquina baseado em conjunto que
combina multiplas arvores de decisao durante o treinamento. Pode ser usado tanto

para classificagdo quanto para regressao (AKERKAR; SAJJA, 2016).

e SVM: um método de aprendizado supervisionado usado para classificagdo e regressao.
Ele funciona encontrando o hiperplano que melhor separa as classes de dados em

um espago de alta dimensdo (AKERKAR; SAJJA, 2016).
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« XGBOOST: um método de aprendizado de maquina otimizado baseado em arvore

de incremento (PROVOST; FAWCETT, 2013).

2.4.2 Métricas de avaliagao

As métricas de AM sao ferramentas vitais para avaliar a precisao e a eficacia de
modelos preditivos (PROVOST; FAWCETT, 2013). Elas fornecem uma visdo quantitativa
do desempenho do modelo em comparacao com a realidade, o que permite identificar
areas de melhoria e garantir que o modelo atenda aos requisitos do problema (AKERKAR;
SAJJA, 2016). A classificacao é medida entre a relagdo de verdadeiros positivos e falsos
positivos. Alguns exemplos que clarificam os aspectos dessas métricas sao a taxa de
acertos do modelo, a proporc¢ao de verdadeiros positivos e a prevencao de falsos positivos

(CHATZILYGEROUDIS; HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021).

As métricas utilizadas neste trabalho foram a acurdcia (accuracy), precisao (preci-
sion), revocacao (recall) e F1__score, curva AUC. Para o devido entendimento da férmula

de cada métrica é importante a compreensao do que é verdadeiro positivo e falso positivo.

« Verdadeiro positivo (VP): o niimero de casos em que o modelo previu a classe
positiva corretamente. Em outras palavras, o modelo prevé ser positivo quando o

valor real também é positivo (PROVOST; FAWCETT, 2013).

« Falso positivo (FP): o niimero de casos em que o modelo prevé, incorretamente, a
classe positiva. Ocorre quando o valor real é negativo, mas o modelo espera que seja

positivo (PROVOST; FAWCETT, 2013).

« Verdadeiros negativos (VIN): o niimero de casos em que o modelo prevé, cor-
retamente, que uma determinada instancia é negativa, e de fato, ela é negativa no

conjunto de dados real (PROVOST; FAWCETT, 2013).

« Falsos negativos (FIN): o nimero de casos em que o modelo prevé, incorretamente,

que uma determinada instancia é negativa, quando, na verdade, ela é positiva no

conjunto de dados real (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Para fins matematicos encontra-se na literatura a nomenclaturas VP, FP, VN e

FN descritas (PROVOST; FAWCETT, 2013) como:
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o TP: é o numero de verdadeiros positivos.
e T'N: ¢ o nimero de verdadeiros negativos.
e F'P: é o numero de falsos positivos.

e F'N: é o numero de falsos negativos.

Do que tange as métricas utilizadas no desenvolvimento do projeto, apresenta-se,

conceitualmente, as métricas empregadas.

A acurédcia é uma métrica usada em estudos estatisticos e de AM para calcular a
proporgao de acertos em relacao ao total de previsdes que um modelo fez. Calcula-se através
da divisao do ntimero total de previsdes pelo niimero de previsoes corretas. Outrossim, a
acuracia mostra a eficacia do modelo nas previsoes, independentemente de o resultado ser

positivo ou negativo (PROVOST; FAWCETT, 2013). E definida. matematicamente,como:

Ntumero de previsoes corretas TP+ TN

et _ 2.1
Curdcia = N mero total de previsoes TP+ TN+ FP+FN OV

Em AM, a precisao é uma medida que afere a quantidade de identificagoes positivas
corretamente feitas em comparagao com o total de identificagoes positivas, incluindo falsos

positivos (PROVOST; FAWCETT, 2013). E matematicamente definido como:

Verdadeiros Positivos TP

Precisao = =
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos TP + F'P

(2.2)

A proporgao de positivos reais identificados corretamente é chamada de revocagao,
também denominada como sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos (PROVOST;

FAWCETT, 2013). A férmula que o define é:

Verdadeiro Positivo TP

R A0 = _
CYOLALA = Verdadeiro Positivo + Falso Negativo TP+ FN

(2.3)

O F1_score é¢ uma métrica de desempenho balanceado que combina precisao e
revocacao. Ele é a média harmonica entre precisao e revocacgao e da igual importancia a

ambas. O F1_ score, particularmente, é ttil quando as classes sdo desequilibradas. Seu
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valor varia entre 0 e 1, sendo 1 o desempenho perfeito e 0 o pior desempenho possivel

(PROVOST; FAWCETT, 2013). A férmula para o F1__score é:

precisao X revocacao

F1=2x (2.4)

precisao + revocacao

Por fim, a curva AUC refere-se a “Area sob a Curva” do ROC, sendo ROC uma
sigla para Receiver Operating Characteristic (PROVOST; FAWCETT, 2013). Ha dois

conceitos importantes:

o Curva ROC: é uma representacao grafica do desempenho de um classificador binario
a medida que o limiar de decisao é variado. Ela traca a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) contra a taxa de falsos positivos (especificidade) para diferentes pontos
de corte. A curva ROC demonstra a capacidade de um modelo em distinguir entre

as classes positiva e negativa (PROVOST; FAWCETT, 2013).

« AUC (Area Under the Curve): AUC &, literalmente, a area sob a curva ROC.
Ela fornece uma medida agregada do desempenho do modelo em todos os possiveis

limiares. AUC pode ter um valor entre 0 e 1 (PROVOST; FAWCETT, 2013), onde:

— 0 indica que o modelo esta classificando todas as observagoes de maneira inversa

(PROVOST; FAWCETT, 2013).

— 0,5 sugere que o modelo nao tem capacidade discriminativa (equivalente a uma

previsao aleatéria) (PROVOST; FAWCETT, 2013).

— 1 indica que o modelo tem um desempenho perfeito (PROVOST; FAWCETT,
2013).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A fim de identificar trabalhos relacionados, foram realizadas pesquisas com diferentes
strings de busca nas bases ACM Digital Library e IEEE Xplore Digital Library (IEEE),
conforme apresentado no Quadro 1. De acordo com o observado, foi constatado que existe
uma predominancia de trabalhos cientificos com o uso de técnicas de ML convencionais

para a analise de imagens de IRM com o intuito da realizacdo de identificacdo de patologias

cardiacas.
Indices String de busca Base de dados Quantidade
"mri"AND "heart disease"AND .
1 'machine learning'AND NOT | ACM Digital 20
\ o Library
deep learning
9 "MRI'AND "cardiomyo- | IEEFE Xplore 5
pathy"AND "machine learning" | Digital Library
card%omuyopat}ty AND .machlne ACM Digital
3 learning"and "Magnetic Reso- . 62
C Library
nance Imaging
card%orriyopat}iy AND .machlne [EEE Xplore
4 learning'and "Magnetic Reso- . . 2
C Digital Library
nance Imaging
5 "cardiomyopathy"AND "machine | ACM Digital 57
learning" Library
"machine learning"AND "Magne- .
6 tic Resonance Imaging"AND "he- ACM Digital 45
. ) Library
art disease
"machine learning" AND "Cardiac | ACM Digital
7 . . . 7
Magnetic Resonance Imaging Library
"machine learning" AND "Cardiac | ACM Digital
8 . ) . 8
Magnetic Resonance Library
"machine learning" AND 'Cardiac _
9 Magnetic Resonance"AND "car- ACM Digital 3
: " Library
diomyopathy
"machine learning" AND "Cardiac | ACM Digital
10 . ) . 9
Magnetic Resonance Library
"machine learning"AND "Magne- .
11 tic Resonance"AND "cardiomyo- ACM Digital 11
) Library
pathy
machlne learlilng Al:TD Magne— [EEE Xplore
12 tic Resonance"AND "cardiomyo- . . 3
; Digital Library
pathy

Quadro 1 — Trabalhos correlatos obtidos na base de dados ACM e IEEE
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Os artigos recuperados foram analisados e aqueles que estavam relacionados com
o tema do presente trabalho foram lidos na integra (Quadro 2). Os estudos selecionados
apresentam diferentes técnicas de AM aplicadas a andlise de imagens de Cardiac Magnetic

Resonance Imaging (CMRI) e a detecgao de doengas cardiacas.

O primeiro grupo utiliza técnicas de segmentacao para identificar estruturas cardia-
cas nas imagens de IRM. Dentre os artigos do Quadro 2 sao identificados Nasr-Esfahani et

al. (2018) e Ibrahim et al. (2019) que usam a rede CNN para segmentar o coragao.

O segundo grupo de artigos utiliza técnicas de classificacao para identificar diferentes
doengas cardiacas. Os artigos de Xiao et al. (2020), Ramesh et al. (2021) e Chang et
al. (2018) propoem a utilizagdo de rede CNN para classificar diferentes cardiomiopatias,
contudo Chang et al. (2018) antes de aplicar CNN utiliza You Only Look Once (YOLO)
para obter a regiao de interesse de toda a sequéncia de IRM diastoélica e sistdlica. Ja Xiao
et al. (2020) usam Long Short-Term Memory (LSTM) além de CNN para auxiliar na

classificagdo de cardiomiopatia dilatada, hipertréfica e normal.

Em seguida, ha trés artigos que propdoem técnicas para estimar diferentes indices e
volumes cardiacos a partir de imagens CMRI. Kim et al. (2018) propde uma metodologia
automatizada para estimar o volume do ventriculo esquerdo usando uma combinacao de
técnicas de segmentacao e andalise de forma. Para estimar o volume do ventriculo esquerdo,
é usada a CNN. Seguindo a mesma tendéncia, o Zheng et al. (2019) utiliza CNN para
estimar diferentes indices cardiacos a partir de imagens de ressonancia magnética. Por fim,
Margeta et al. Margeta et al. (2017) propoe um método baseado na CNN para recuperar

automaticamente informagoes de planos de aquisicao cardiaca ausentes.

Em suma, os estudos analisados usam, na maioria, DL e poucos usam técnicas
classicas de AM. Dentre as técnicas usadas, foram citadas predominantemente CNN para
a analise de imagens de CMRI e a deteccao de doengas cardiacas. A segmentacao, a
classificagao e a estimativa de volumes cardiacos sao usadas em diversas combinagoes para

lidar com os desafios especificos de cada aplicagao.

O Quadro 2 mostra que a maioria dos artigos usa técnicas de pré-processamento, com
destaque para a normalizagao espacial das imagens, normalizacao dos dados e intensidade.

Poucos artigos usam aumento de dados.
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Indice | Artigo Categoria | Tipo de | PP oT
de técni-| base de
cas dados
Segmentacao do
1 (NASR- Deep Lear- | Nao menci- | Normalizacao e ventriculo
ESFAHANTI | ning onado padronizacao dos esquerdo
et al., 2018) dados; Aumento
de dados; Norma-
lizacdo espacial
em imagens; Sua-
vizacao de ruidos
em imagens
Detecgao de
2 (RAMESH | Deep Lear- | hibrida nao especificado doengas
et al., | ning cardiacas
2021)
reconhecimento
3 (XTAO et | Deep Lear- | publica nao informa de
al., 2020) ning cardiomiopatia
segmentacao do
4 (IBRAHIM | Deep lear- | prépria normalizagao de ventriculo
et al., 2019) | ning intensidade; Sua- esquerdo
vizagao de ruidos
em imagens
segmentacao do
ventriculo
5 (CHANG | Deep Lear- | publica normalizagao esquerdo e
et al., | ning e redimensio- | classificacao de
2018) namento  das | cardiomiopatia
imagens
segmentacao do
6 (KIM et al., | Deep Lear- | prépria Normalizacao de ventriculo
2018) ning intensidade esquerdo
7 (MARGETA Deep Lear- | prépria nao especifica , es.tlmatlva/de
i indices cardiacos
et al., 2017) | ning
8 (ZHENG Deep Lear- | propria nao especifica , es.tlmatlva/de
i indices cardiacos
et al., | ning
2019)

Quadro 2 — Dados da anélise da literatura (PP = Pré-Processamento; OT = Objetivo

Técnico)

3.1 Consideracoes finais do capitulo

Com base na revisao realizada, observa-se que a aplicacao de técnicas avancadas

de DL desempenha um papel crucial na analise de imagens de CMRI. A CNN ¢é a técnica
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predominante desde segmentacao de estruturas cardiacas até a deteccao de diferentes
cardiomiopatias. Outras abordagens, como YOLO e LSTM, também foram incorporadas

para melhorar a precisao da andlise.

Em resumo, o campo da analise de imagens cardiacas para a deteccao de cardiomi-
opatias esta avancando rapidamente, baseado na revisao realizada neste capitulo, com as

técnicas de DL predominantemente as CNNs.
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4 METODOLOGIA

Como foi descrito na secao 1.2, o objetivo deste projeto é desenvolver e validar
um modelo de AM capaz de classificar caracteristicas que foram extraidas de IRM para
o diagnéstico de cardiomiopatias. Para ser possivel atingir esse objetivo foi necessério 6

etapas descritas na Figura 2.

Avaliacédo dos
métodos

-

Coleta das
métricas finais

-

Figura 2 — Fluxo geral do processo executado no presente projeto de pesquisa.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023

4.1 Analise do conjunto de dados

Este trabalho utiliza-se da base de dados desenvolvida na pesquisa de Delmondes
(2022) realizada no Laboratério de Aplicagdes de Informética em Satde (LApIS) da Escola
de Artes, Ciéncias e Humanidades(EACH) da USP, em colaboragao com o Instituto do
Coragao (InCor). O laboratério teve acesso a uma base de IRM do InCor para validar suas
técnicas. O estudo envolveu 384 exames de IRM Os especialistas classificaram esta base de
dados com 113 pacientes com cardiomiopatia dilatada, 170 pacientes com cardiomiopatia

hipertrofica e 101 pacientes com o coracdo normal.
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Para a construcao das bases de dados, utilizou-se o algoritmo de segmentagao
semi-automatica do software Segment, software Segment, (TUFVESSON et al., 2015),
para extracao de contornos do endocéardio e epicardio do ventriculo esquerdo cardiaco.
Dividido em duas etapas, a primeira foi a abertura dos arquivos contendo as imagens da
Figura 3, seleciona posteriormente os slices inicial e final para segmentacao, Figura 4. Os

resultados mostram os contornos segmentados em cores diferentes.

oEOANNESNEBEEUE=~> b IousSEaq e [ FEed®

WU | RVIR] [ ROI/ FLOW [F] w1
LS A ] e 8nS% ek A% =

Figura 3 — Interface do sistema Segment com um exame de Ressonancia Magnética aberto.

Fonte: Delmondes (2022)

Step 1 Select slices Step 2 Place bounding box
Select all slices with any myocardium. Left-click to select most basal slice Place the yellow bounding box tight
(Dlue), right-click to select most epicardial apical slice (red). around the LV. Ensure LV is inside the

box in ALL slices.

7 =

Step 3 Start segmentation
[StarCviSegmantationiil|

o 200 400 600

a o » 721 ms Cancal

Figura 4 — Ferramenta de segmentacao semi-automéatica do ventriculo esquerdo.

Fonte: Delmondes (2022)
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O estudo aborda a criacao de um vetor de 18 descritores, como consta do quadro 3,
para avaliar exames de ressonancia magnética do coragao. Estes descritores sao calculados
por um algoritmo que avalia a distancia entre pontos contornados do endocardio e epicardio

em varias slice e momentos do ciclo cardiaco.

e Descritores C1 a C6: avaliam o movimento total do endocardio durante o ci-
clo cardiaco ou em fases especificas, separadamente por slice. Eles sao tteis para

identificar cardiomiopatias que limitam o movimento do coracao.

e Descritores C7 a C15: focam no movimento do endocardio em uma sec¢ao especifica
do ventriculo esquerdo (basal, medial ou apical) durante todo o ciclo cardiaco ou em
fases especificas. Sao uteis para identificar doencgas que afetam segoes especificas do

coragao.

e Descritores C16 a C18: sao calculados com base na diferenca de area entre o
epicardio e o endocardio. Eles sao tteis para diferenciar tipos de cardiomiopatias
(hipertréfica e dilatada), que podem apresentar caracteristicas similares nos outros

descritores.

4.1.1 Variagao do ventriculo esquerdo

A dimensao do ventriculo esquerdo pode apresentar variagoes com base no género
e na idade dos individuos (KITZMAN; EDWARDS, 1990). Por isso, tornou-se essen-
cial conduzir testes adicionais em conjuntos de dados segmentados para determinar se
tais diferencas nas estruturas cardiacas impactam a desempenho do sistema. Assim, os

participantes foram organizados em 8 categorias, conforme ilustrado no Quadro 4.

4.2 Selecao dos métodos e métricas

Apods uma analise preliminar e compreensao aprofundada do conjunto de dados em
questao, optou-se por empregar uma série de algoritmos tradicionais de aprendizagem de
maquina para avaliar o desempenho de cada método em relagdo ao conjunto de dados. O
objetivo dessa fase foi identificar o modelo que oferece o melhor desempenho em termos

de precisao, velocidade e capacidade de generalizacao para a aplicagao especifica.
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Descritor Descrigao

C1 Média do deslocamento total por slice no ciclo cardiaco completo.

C2 Desvio padrao do deslocamento total de cada slice no ciclo cardiaco
completo.

C3 Média do deslocamento total por slice durante a sistole.

C4 Desvio padrao do deslocamento total por slice durante a sistole.

C5 Média do deslocamento total por slice durante a diastole.

C6 Desvio padrao do deslocamento total por slice durante a diastole.

Cr Deslocamento total do slice basal no ciclo cardiaco completo.

C8 Deslocamento total do slice medial no ciclo cardiaco completo.

C9 Deslocamento total do slice apical no ciclo cardiaco completo.

C10 Deslocamento total do slice basal durante a sistole.

C11 Deslocamento total do slice medial durante a sistole.

C12 Deslocamento total do slice apical durante a sistole.

C13 Deslocamento total do slice basal durante a diastole.

C14 Deslocamento total do slice medial durante a diastole.

C15 Deslocamento total do slice apical durante a diastole.

C16 Média entre todos os slice do volume do miocardio no fim da diastole.

C17 Média entre todos os slice do volume do miocardio no meio da sistole.

C18 Média entre todos os slice do volume do miocardio no fim da sistole.

Quadro 3 — Descri¢ao dos descritores cardiacos

Fonte: Delmondes (2022)

4.2.1 Biblioteca utilizada na pesquisa

Na metodologia deste estudo, foi empregada a biblioteca PyCaret (PyCaret Team,
2023) para simplificar e acelerar o processo de modelagem de aprendizado de maquina.
PyCaret é uma biblioteca de automacao de aprendizado de maquina de coédigo aberto
em Python que oferece um ambiente de ponta a ponta para desenvolver modelos de

aprendizado de maquina de uma forma mais eficiente e menos complexa (PyCaret Team,

2023).

O PyCaret é uma biblioteca de automagao do fluxo de trabalho de aprendizado de
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Classificador Sexo intervalo de idade
G1 Masculino | <= 20 anos
G2 Masculino | >= 21 anos e <= 41 anos
G3 Masculino | >= 42 anos e <= 61 anos
G4 Masculino | >= 62 anos
G5 Feminino | <= 20 anos
G6 Feminino | >= 21 anos e <= 41 anos
G7 Feminino | >= 42 anos e <= 61 anos
G8 Feminino | >= 62 anos

Quadro 4 — Descritores gerados para a classificagao dos pacientes por sexo e idade

Fonte: Delmondes (2022)

maquina construida sobre varias bibliotecas existentes, incluindo o scikit-learn. O scikit-
learn fornece uma gama de algoritmos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado.
Ao usar o scikit-learn, O PyCaret treina modelos, ajusta hiperparametros, avalia modelos

dentre outros recursos.

PyCaret também oferece uma variedade de modelos e algoritmos pré-configurados
que podem ser facilmente chamados para experimentacao. Isso facilita a fase de selecao
do modelo, no qual diferentes algoritmos sao testados para determinar qual oferece o
melhor desempenho para o problema em questao. No caso deste estudo, o foco estava em
maximizar a métrica F1 score, uma métrica escolhida por sua relevancia na identificacao

de doencas cardiovasculares.

Em resumo, a adocao de PyCaret na metodologia contribuiu para um fluxo de
trabalho de modelagem simplificado e eficiente, permitindo que se concentrasse mais na
interpretacao dos resultados e na otimizacao do modelo, ao invés de se preocupar com

aspectos técnicos e codificacao.

4.2.2 Escolha da Métrica de Avaliacao

Ao desenvolver modelos de aprendizado de maquina para identificar doencas cardio-
vasculares, a escolha da métrica de avaliacao representa um passo critico na metodologia do
projeto. Dentre as varias métricas disponiveis, como acuracia, sensibilidade e especificidade,

o F1_ score é frequentemente apontado como a métrica mais adequada para esses casos

especificos (SAEED; ONG, 2019).

O F1_score é uma média harmonica que considera tanto a precisao (a capacidade
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do modelo de identificar verdadeiros positivos em relagao a todos os casos positivos
identificados) quanto o recall (a habilidade do modelo de identificar verdadeiros positivos
em relagao a todos os casos positivos reais) (BISHOP, 2022). Isso permite que o F1_ score

capture um equilibrio entre os custos associados aos falsos positivos e os falsos negativos

(SAEED; ONG, 2019).

Portanto, na metodologia adotada para este projeto, embora tenham sido obtidas
todas as métricas classicas empregadas em AM, F1__score foi escolhida para ser otimizada

no processo de calibracao, assim como a principal para comparar os modelos.

4.3 Selecao automatica de caracteristicas

Ao decorrer do presente trabalho, a etapa de selecao de caracteristicas, tornou-se
fundamental no desempenho e eficiéncia dos modelos de aprendizado de maquina. A sele¢ao
adequada de caracteristicas, além de reduzir a dimensionalidade, também pode aumentar
a precisao do modelo e reduzir o tempo de treinamento (BENKESSIRAT; BENBLIDIA,
2019).

Para garantir uma abordagem robusta a selecao de caracteristicas, foram utilizadas

duas técnicas na biblioteca scikit-learn: SKB (SelectKBest) e SFM (SelectFromModel).

A técnica SelectKBest seleciona as caracteristicas a partir de testes estatisticos
univariados (DEVELOPERS, 2023). A técnica avalia o impacto de cada atributo no resul-
tado alvo, e as K caracteristicas mais relevantes sao selecionadas. O método proporciona
flexibilidade, uma vez que possibilita que os pesquisadores decidam o ntimero exato de
caracteristicas desejadas, possibilitando um controle apurado da dimensionalidade final

dos dados (DEVELOPERS, 2023).

Por outra perspectiva, a técnica SelectFromModel é uma meta-transformador que
seleciona caracteristicas com base na relevancia atribuida a um modelo base (DEVELO-
PERS, 2023). Em geral, um modelo é desenvolvido com base nos dados, e caracteristicas
consideradas menos relevantes sao descartadas (DEVELOPERS, 2023). Essa técnica é,
particularmente, vantajosa quando se lida com modelos que atribuem importancia ou

relevancia as suas caracteristicas, tais como modelos baseados em regulamentacao.

Em sintase, a combinagao dessas técnicas, obtidas por meio da biblioteca scikit-

learn, possibilitou a selecao de um conjunto de caracteristicas otimizadas, garantindo que o
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modelo final fosse eficiente tanto em termos computacionais quanto em termos de previsao.

4.4 Fusao de caracteristicas

O Principal Component Analysis (PCA) é uma técnica estatistica que simplifica
a complexidade de conjuntos de dados de grande tamanho, mantendo o méaximo de
informacao possivel. O PCA identifica os eixos principais da variabilidade, ou componentes
principais, ao transformar os dados originais em um conjunto menor de combinagoes
lineares. Essas partes capturam as caracteristicas mais pertinentes do conjunto de dados e

mostram as dire¢oes nas quais os dados variam mais (CAI; CAI; WEIL, 2019).

A principio, uma andlise exploratéria foi realizada para entender a estrutura e as
relagoes entre as variaveis do conjunto de dados. Depois, o PCA foi aplicado usando a
funcgao especifica da biblioteca PyCaret. A selecao do niimero de componentes principais a
serem mantidos foi feita com base na variancia explicada, um critério que indica quanta

informacao ¢é retida ao se reduzir a dimensionalidade.

4.5 Calibracao

Uma etapa significativa do desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina
e inteligéncia artificial ¢ a calibracao de hiperparametros. Refere-se ao processo pelo
qual os hiperparametros de um algoritmo sao ajustados e otimizados para melhorar
seu desempenho em um determinado conjunto de dados. Estes hiperparametros, que
podem incluir pardmetros de regularizacao, nimero de camadas em redes neurais ou taxas
de aprendizado (CHATZILYGEROUDIS; HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021). A
precisao e a eficacia do modelo podem ser significativamente afetadas pela selecao adequada
dos hiperpardmetros (CHATZILY GEROUDIS; HATZILY GEROUDIS; PERIKOS, 2021).
Como resultado, é comum que pesquisadores e cientistas de dados usem técnicas como grid

seach para examinar diversas combinacoes de hiperparametros e descobrir a configuracao

mais eficaz (CHATZILYGEROUDIS; HATZILYGEROUDIS; PERIKOS, 2021).

Neste trabalho foi escolhido o F1_score para auxiliar na descoberta dos hiperpara-
metros que trarao o melhor desempenho para o modelo. Esta etapa de otimizagao visa
encontrar o conjunto de hiperparametros que maximiza a capacidade do modelo de fazer

previsoes precisas em dados nao vistos, sem cair no problema de overfitting ou underfitting.
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A estratégia utilizada para a calibracao foi a pesquisa em grade ou “grid search”,
que consiste em testar uma série de combinacoes de valores e selecionar aqueles resultantes
no melhor F1_ score. Este processo foi automatizado para garantir eficiéncia e precisao, e
as métricas de desempenho foram validadas mediante validagao cruzada com a utilizacao
do fold igual a 5 e uma divisao da base de dados de treino e teste na proporgao de 70 para
treino e 30 para teste, a base de dados foi estratificada em relacao as classes, a fim de
garantir a robustez do modelo. Apés a calibracao, o modelo otimizado foi avaliado em um

conjunto de dados de teste separado para validar seu desempenho.

4.6 Coleta das métricas finais

Apods executar todas as etapas, comparou-se os F1 score para cada modelo de
aprendizado de maquina testado. Para as classificagcbes binarias calculou-se a média e
desvio padrao para cada métrica coletada, posteriormente analisou-se a matriz de confusao
e a curva ROC para entender a forma que o modelo se comportou na classificacado de
cada classe. Esta fase significativa da avaliagdo objetiva-se a identificar qual dos métodos

examinados apresenta o melhor desempenho, conforme os critérios rigorosos estabelecidos.

4.7 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, descreveu-se e analisou-se a metodologia empregada neste projeto
de pesquisa. A esséncia deste trabalho reside em explorar e entender o comportamento
dos modelos de AM na tarefa especifica de classificagdo de cardiomiopatias. Para atingir o
objetivo, seguiu-se rigorosamente a metodologia aqui delineada, garantindo uma abordagem
sistematica e criteriosa. Este rigor metodolégico permitiu uma avaliagao mais precisa da
eficicia dos modelos em questao. No capitulo 5, serao apresentados os achados e resultados
alcancados ao longo deste estudo, evidenciando as contribuigoes praticas e tedricas do

presente trabalho.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sera apresentado e discutido os resultados obtidos apds a implemen-
tacao da metodologia proposta no capitulo 4. Na secao 5.1 serd apresentado os resultados
obtidos com a classificacao binaria. Na se¢ao 5.2 é apresentado os resultados da classificacao

multiclass. A base de dados que sera usada é a descrita na se¢ao 4.1.

Apés uma andlise detalhada pode-se perceber que o ventriculo esquerdo varia
considerando alguns parametros, como descrito na se¢ao 4.1.1. Dessa forma, os modelos
foram novamente treinados usando em conjunto os descritores dos quadros 3 e 4, no
intuito de entender como o sexo biolégico e a idade podem impactar na deteccao de

cardiomiopatias.

Durante este capitulo foi utilizado o F1__score como métrica para elencar o método
com o melhor desempenho. Na primeira rodada de testes cada base de dados foi processado
quatro vezes, coletou-se o F1_score de cada resultado dos modelos KNN, LR, XGBOOST,
RF, NB, GBC ( Gradient Boosting Classifier), DT, SVM, ADA ( Ada Boost Classifier ),
RBFSVM foram classificados entre base de dados original, base de dados apds ser aplicado
PCA, apés ser aplicado SAC (selecao automatica de caracteristicas) SFM e SKB. Como
mencionado na se¢ao 4.2.2, a métrica F1_score foi escolhida para selecionar o modelo com

o melhor desempenho.

Uma vez realizada a classificacao binaria, foi conduzida a classificacao multiclasse,
considerando as trés classes definidas (Hipertréfico, Dilatado, Normal) e empregando os

mesmos modelos utilizados na classificacao binaria.

Para todas as tabelas deste capitulo considerou-se as quatro bases de dados descritas

a baixo.

e Original: considerou-se as 18 caracteristicas descritas no quadro 3.

o« PCA: base de dados original com a aplicacao da técnica descrita na secao 4.4.

o« SAC SKB: base de dados original apos a aplicacao de SAC SKB descrita na se¢ao
4.3.
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e SAC SFM: base de dados original apos a aplicacao de SAC SFM descrita na se¢ao
4.3.

5.1 Classificacdao Binaria

Essa secao é dividida em duas subsecoes, na subse¢ao 5.1.1 consideraram-se apenas
os descritores dispostos no quadro 3. Posteriormente, na subsecao 5.1.2 consideraram-se os

descritores dispostos nos quadros 3 e os grupos dispostos no quadro 4.

5.1.1 Classificagdo sem segmentacao de grupos

Com o treinamento dos modelos para a classificacao binarios, tem-se a Tabela 1, na
tentativa de melhorar os resultados obtidos foi realizada uma calibragao de hiperparametros,
os resultados obtidos apés a calibragao estao demonstrados na Tabela 2. Os hiperparametros

apos a calibragao constam nos quadros 5, 6, 7, 8, 9 e 10.

Modelos ‘ Original ‘ PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM
ADA 0,7 + 0,07 0,72 4+ 0,09 0,71 £ 0,1 0,72 + 0,08
NB 0,66 + 0,12 0,66 £+ 0,05 0,67 + 0,08 0,68 £+ 0,09
GBC 0,75 = 0,09 0,72 £+ 0,08 0,71 £ 0,1 0,78 £+ 0,07
XGBOOST 0,74 + 0,09 | 0,72 + 0,05 0,69 4+ 0,1 0,74 + 0,07
KNN 0,69 £+ 0,08 0,68 £+ 0,11 0,73 £+ 0,08 0,74+ 0,1
LR 0,76 £ 0,1 0,71 + 0,09 0,72 + 0,14 0,81 + 0,1
RBFSVM 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05
SVM 0,509 £ 0,11 0,66 £+ 0,11 0,63 £+ 0,19 0,66 £+ 0,08
RF 0,75 + 0,09 0,71 + 0,09 0,71 + 0,09 0,77 + 0,06
DT 0,69 + 0,04 0,67 £ 0,05 0,67 + 0,11 0,73 + 0,12

Tabela 1 — Resultados da analise sem a calibracao

A Tabela 3 apresenta métricas de avaliacao para diferentes modelos de AM aplicados
as quatro bases de dados utilizadas neste trabalho. Observa-se que o modelo de LR treinado
nas bases “SAC SFM” e “original” demonstra um desempenho superior, com métricas
consistentemente em todas as categorias em comparacao aos outros modelos da Tabela
3, seja com calibragao (CC) ou sem (SC). Enquanto isso, o modelo XGBOOST na base
“PCA SC” apresenta valores inferiores em comparagao com sua variante “PCA CC”. Além
disso, os modelos KNN e ADA na base “SAC SKB” exibem métricas similares entre suas
versoes com e sem calibracao. O modelo GBC em “CC” mostra desempenho similar em

comparagdo com KNN e ADA de mesma base de dados. Por fim, o modelo LR conseguiu
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Modelos Original ‘ PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM
ADA 0,74 £ 0,09 0,73 £ 0,08 0,73 £ 0,08 0,74 + 0,06
NB 0,66 £ 0,12 0,66 £+ 0,05 0,67 £+ 0,08 0,68 £+ 0,09
GBC 0,75 £+ 0,09 0,72 + 0,07 0,73 £+ 0,08 0,78 £ 0,07
XGBOOST 0,76 + 0,07 0,73 £+ 0,06 0,71 £ 0,12 0,77 £ 0,08
KNN 0,73 +£ 0,07 0,69 + 0,11 0,73 £+ 0,08 0,71 £+ 0,09
LR 0,77 £+ 0,09 0,71 £+ 0,09 0,73 + 0,14 0,81 £+ 0,1
RBFSVM 0,68 £+ 0,17 0,68 £+ 0,16 0,72 + 0,11 0,7 + 0,18
SVM 0,74 £ 0,08 0,68 £+ 0,09 0,72 +£ 0,14 0,78 £ 0,07
RF 0,75 + 0,07 0,72 £+ 0,09 0,73 £ 0,1 0,77 £ 0,06
DT 0,73 £ 0,08 0,68 + 0,03 0,69 + 0,1 0,77 £ 0,07
Tabela 2 — Resultados da analise com a calibragao
Base de . . - -
Modelo acuracia AUC Revocagao | Precisao F1
dados
SAC SFM 0,82 £ 0,86 £ 0,82 £ 0,82 £
LR CC 0,09 0,08 0,09 0,09 0,81 +£0,1
SAC SFM 0,82 £ 0,86 £ 0,82 £ 0,82 £
LR SC 0,09 0,08 0,09 0,09 0,81 +£0,1
0,73 £ 0,76 £ 0,73 £ 0,73 £ 0,73 £
XGBOOST| PCA CC 0,06 0,07 0,06 0,06 0,06
0,72 £ 0,76 £ 0,72 £ 0,72 £ 0,72 +
XGBOOST| PCA 5C 0,05 0,07 0,05 0,06 0,05
KNN SAC SKB 0,73 £ 0,74 £ 0,73 £ 0,73 £ 0,73 £
SC 0,07 0,11 0,07 0,08 0,08
KNN SAC SKB 0,73 £ 0,75 £ 0,73 £ 0,74 £ 0,73 £
CcC 0,08 0,11 0,08 0,09 0,08
ADA SAC SKB 0,73 £ 0,77 £ 0,73 £ 0,73 £ 0,73 £
CcC 0,08 0,11 0,08 0,08 0,08
GBC SAC SKB 0,71 £ 0,1 0,76 + 0,71 +£0,1 0,71 £0,1 | 0,71 £ 0,1
CC 0,15
original 0,76 + 0,76 +
LR 3C 0.09 0,81 £ 0,1 0,09 0,77 £ 0,1 { 0,76 £ 0,1
original 0,77 + 0,83 + 0,77 + 0,77 +
LR CcC 0,09 0,09 0,09 0,77 £ 0,1 0,09

Tabela 3 — Métricas dos melhores modelos (CC = com calibragao; SC = sem calibragao)

desempenhar superiormente, tanto com ou sem calibragao, a todos os outros modelos em

todas as métricas apresentadas na Tabela 3.

Segundo a Tabela 1 os modelos com melhor F1 score sao LR (base de dados

original), XGBOOST (base de dados ap6s a aplicagdo PCA), KNN (base de dados apds
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‘ Classificagao Parametros e Valores

C=1, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’12’, random_state=800733,
solver=’saga’, tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False
C=0.1, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’11’, random_state=347594,
solver=’saga’, tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False
C=1, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’11’, random_state=28661,
solver=’liblinear’, tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False

Normal;Hipertréfico

Normal;Dilatado

Hipertroéfico;Dilatado

Quadro 5 — Hiperparametros apés a calibragao do modelo LR original.

a aplicacdo SAC SKB) e LR (base de dados apés a aplicacio SAC SFM), comparando
os resultados obtidos o modelo com maior F1_score é LR (SAC SFM) como descrito
na Tabela 1, comparando com a base de dados original houve um aumento no valor

aproximadamente de 6,58%.

Com a calibracao dos modelos, o modelo LR ainda apresenta o maior F1_score na
base de dados original (Tabela 2) com um aumento de F1_ score no valor aproximadamente
de 1,32%, tal F1 score foi alcancado com os hiperpardmetros demonstrados no quadro
10. A base de dados apéds a aplicacao de PCA nao houve uma alteracao do modelo que
apresenta o melhor desempenho, permaneceu sendo o XGBOOST (Tabela 2) com um
aumento no F1_score no valor aproximadamente de 1,39% e hiperpardmentros que constam

no quadro 6.

A anélise cruzada da Tabela 1 e 2 nao houve aumento do F1_score na base de
dados ap0s a aplicacao de SAC SFM como também nao houve alteracdo do melhor modelo,
contudo a base de dados apés a aplicagdo de SAC SKB o modelo com melhor desempenho
deixou de ser KNN e passou a ser GBC, ADA e KNN o F1_score permaneceu no valor de
0,73 para todos os modelos, com os hiperparamentros respectivamente nos quadros 8, 7 e

9.

5.1.1.1 Analise do modelo com melhor desempenho

A partir da comparacao das Tabelas 1 e 2 o modelo que apresentou o melhor

F1_score foi o modelo LR no valor 0,81 e desvio padrao + 0,01. A matriz de confusao
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Classificagao Parametros e Valores

objective=binary:logistic; base_score=None;
booster=gbtree; callbacks=None;
colsample_bylevel=None; colsample_bynode=None;
colsample_bytree=0.9; device=None;
early_stopping_rounds=None;
enable_categorical=False; eval_metric=None;
feature_types=None; gamma=None; grow_policy=None;
importance_type=None;
interaction_constraints=None; learning rate=0.5;
Normal;Hipertroéfico max_bin=None; max_cat_threshold=None;
max_cat_to_onehot=None; max_delta_step=None;
max_depth=10; max_leaves=None; min_child_weight=2;
missing=nan; monotone_constraints=None;
multi_strategy=None; n_estimators=10; n_jobs=-1;
num_parallel_tree=None; random_state=776509;
reg_alpha=None; reg_lambda=None;
sampling_method=None; scale_pos_weight=None;
subsample=1.0; tree_method=auto;
validate_parameters=None; verbosity=0
objective=binary:logistic; base_score=None;
booster=gbtree; callbacks=None;
colsample_bylevel=None; colsample_bynode=None;
colsample_bytree=None; device=None;
early_stopping_rounds=None;
enable_categorical=False; eval_metric=None;
feature_types=None; gamma=None; grow_policy=None;
importance_type=None;
interaction_constraints=None; learning_rate=None;
Normal;Dilatado max_bin=None; max_cat_threshold=None;
max_cat_to_onehot=None; max_delta_step=None;
max_depth=None; max_leaves=None;
min_child_weight=None; missing=nan;
monotone_constraints=None; multi_strategy=None;
n_estimators=None; n_jobs=-1;
num_parallel_tree=None; random_state=364619;
reg_alpha=None; reg_lambda=None;
sampling_method=None; scale_pos_weight=None;
subsample=None; tree_method=auto;
validate_parameters=None; verbosity=0
objective=binary:logistic; base_score=None;
booster=gbtree; callbacks=None;
colsample_bylevel=None; colsample_bynode=None;
colsample_bytree=1; device=None;
early_stopping_rounds=None;
enable_categorical=False; eval_metric=None;
feature_types=None; gamma=None; grow_policy=None;
importance_type=None;
interaction_constraints=None; learning rate=0.01;
Hipertrofico;Dilatado max_bin=None; max_cat_threshold=None;
max_cat_to_onehot=None; max_delta_step=None;
max_depth=7; max_leaves=None; min_child_weight=3;
missing=nan; monotone_constraints=None;
multi_strategy=None; n_estimators=100; n_jobs=-1;
num_parallel_tree=None; random_state=61431;
reg_alpha=None; reg_lambda=None;
sampling_method=None; scale_pos_weight=None;
subsample=0.9; tree_method=auto;
validate_parameters=None; verbosity=0

Quadro 6 — Hiperparametros apés a calibragdo do modelo XGBOOST PCA

(Figura 5) demonstra a dificuldade em diferenciar uma cardiomiopatia dilatado de uma
hipertréfico. No entanto, no desempenho da distingdo de cardiomiopatia hipertréfica de um
coragao normal (Figura 9) ndo hé dificuldades em diferencia-los, assim como um coragao

normal de um que apresenta cardiomiopatia dilatada (Figura 7).
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Parametros e Valores

Classificagao

algorithm=’"SAMME.R’, base_estimator=’deprecated’,

Normal;Hipertréfico

estimator=None, learning_rate=0.01,
n_estimators=150, random_state=29857, class=nxh
algorithm=’"SAMME’, base_estimator=’deprecated’,

Normal;Dilatado

estimator=None, learning_ rate=0.5,
n_estimators=150, random_state=394043, class=nxd

algorithm=’"SAMME.R’, base_estimator=’deprecated’,

Hipertroéfico;Dilatado

estimator=None, learning_rate=0.5,
n_estimators=100, random_state=114357, class=hxd

Quadro 7 — Hiperparametros apés a calibracao do modelo ADA SAC SKB

Parametros e Valores

Classificagao

algorithm=’SAMME.R’,

Normal;Hipertréfico

base_estimator=’deprecated’,estimator=None,
learning_rate=0.01,
n_estimators=150,random_state=29857
algorithm=’SAMME’ ,

Normal;Dilatado

base_estimator=’deprecated’,estimator=None,
learning_rate=0.5,
n_estimators=150,random_state=394043
algorithm=’SAMME.R’,

Hipertroéfico;Dilatado

base_estimator=’deprecated’,estimator=None,
learning_rate=0.5,
n_estimators=100,random_state=114357

Quadro 8 — Hiperparametros apés a calibragdo do modelo GBC SAC SKB

Parametros e Valores

Classificagao

Normal;Hipertréfico

algorithm=’auto’, leaf_size=30,
metric=’euclidean’ ,metric_params=None, n_jobs=-1,
n_neighbors=10, p=2,weights=’distance’
algorithm=’auto’, leaf_size=30,

Normal;Dilatado

metric=’minkowski’,metric_params=None, n_jobs=-1,
n_neighbors=22, p=1,weights=’uniform’
algorithm=’auto’, leaf_size=30,

Hipertrofico;Dilatado

metric=’euclidean’ ,metric_params=None,
n_jobs=-1,n_neighbors=24, p=2,weights=’uniform’

Quadro 9 — Hiperparametros apés a calibragdo do modelo KNN SAC SKB
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Classificacao Parametros e Valores \

C=1.0, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’12’, random_state=260995,
solver=’1bfgs’, to0l=0.0001, verbose=0,
warm_start=False, class=nxh
C=1.0, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’12’, random_state=640002,
solver=’1bfgs’, to0l=0.0001, verbose=0,
warm_start=False, class=nxd
C=1.0, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000, multi_class=’auto’,
n_jobs=None, penalty=’12’, random_state=5827,
solver=’1bfgs’, to0l=0.0001, verbose=0,
warm_start=False, class=hxd

Normal;Hipertrofico

Normal;Dilatado

Hipertroéfico;Dilatado

Quadro 10 — Hiperparametros apos a calibracao do modelo LR SAC SFM

LogisticRegression Confusion Matrix

dilatado 44%
%)
k|
Q
g
=
hipertréfico 14%
o o
g g
= =
5 g
Q.
=

Predicted Class

Figura 5 — Matriz de confusao do modelo LR com aplicagao de SAC SFM e realizacao de
calibragao

O modelo LR tem um desempenho aceitéavel, contudo demonstra dificuldades em
distinguir uma condigao dilatada de uma hipertroéfica (Figura 6) com um AUC de 0,75, de
outra forma tem um AUC muito de 0,95 quando se trata de dilatado e normal (Figura
8) e por fim um AUC de 0,87 quando se trata de hipertréfico e normal (Figura 10).
Quando analisado a média-micro e média-macro de todos as bases de dados, percebe-se

um desempenho estavel em todas as vezes que o modelo foi treinado.
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ROC Curves for LogisticRegression
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Figura 6 — Curva ROC do modelo LR com aplicacao de SAC SFM e realizacao de calibragao
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Figura 7 — Matriz de confusdo do modelo LR com aplicagdo de SAC SFM e realizacao de
calibracao

5.1.2 Classificagdo com a base de dados segmentada

Ao decorrer desta se¢ao sera exposto os resultados obtidos considerando também
os descritores no quadro 4, com a adigao destas caracteristicas foi realizado mais uma
rodada de testes seguindo o mesmo método descrito na secao 5.1. Os resultados obtidos
constam nas Tabelas 4 e 5. A Tabela 5 consta os modelos apds a calibragao e os melhores

hiperparamentros encontrados contam nos quadros 14, 13, 12 e 11.
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ROC Curves for LogisticRegression
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Figura 8 — Curva ROC do modelo LR com aplicacao de SAC SFM e realizacao de calibragao
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Figura 9 — Matriz de confusao do modelo LR com aplicagdo de SAC SFM e realizacao de
calibracao

Com a Tabela 4 os modelos com melhor desempenho foram XGBOOST (base de
dados original), NB (base de dados apds a aplicagao de PCA), RF (base de dados apds
a aplicacao de SAC SKB) e XGBOOST (base de dados apds a aplicagao de SAC SFM).
Apés a calibragao nao houve alteracao dos melhores modelos na base de dados original
nem na base de dados apds a aplicacao de PCA, contudo houve um aumento de 1,23%

tanto para SAC SKB quanto SAC SFM.

A Tabela 6 apresenta as métricas dos melhores modelos de cada base de dados das
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ROC Curves for LogisticRegression
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Figura 10 — Curva ROC do modelo LR com aplicacdo de SAC SFM e realizacao de

calibragao
Modelos ‘ Original PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM
ADA 0,81 + 0,11 0,67 + 0,1 0,74 + 0,1 0,8 4+ 0,12
NB 0,67 + 0,1 0,76 + 0,06 0,65 + 0,1 0,7 + 0,03
GBC 0,81 + 0,13 0,71 + 0,12 0,78 + 0,11 0,78 =+ 0,09
XGBOOST | 0,83 +£ 0,11 | 0,71 + 0,09 0,81 = 0,1 | 0,81 + 0,11
KNN 0,65 + 0,09 0,7 + 0,08 0,7 + 0,07 0,7 + 0,09
LR 0,76 + 0,05 0,71 4+ 0,05 0,69 + 0,13 0,75 + 0,07
RBFSVM 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05 0,43 + 0,05
SVM 0,65 + 0,1 0,71 =+ 0,06 0,62 + 0,1 0,78 =+ 0,09
RF 0,79 £+ 0,12 0,74 £+ 0,06 0,79 £ 0,11 0,78 4+ 0,12
DT 0,75 + 0,14 0,69 + 0,05 0,77 +£ 0,12 0,79 + 0,09

Tabela 4 — Resultados da analise sem a calibragao

Tabelas 4 e 5. O modelo XGBOOST apresenta um desempenho superior em compara¢ao
aos outros modelos descritos na Tabela 6, especialmente nas bases “original” e “SAC SKB”,
independentemente da calibragdo. O modelo NB na base “PCA” tem um desempenho
inferior em comparacao aos demais modelos. Por sua vez, o modelo ADA, quando aplicado
a base “SAC SFM”, demonstra métricas similares em comparacao com as métricas do
XGBOOST. Em suma, o XGBOOST se destaca como um modelo com desempenho
consistente em varias bases de dados, enquanto os outros modelos exibem performances

variadas dependendo da base e da presenca de calibracao.



Modelos Original PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM
ADA 0,82 £ 0,12 0,7 + 0,06 0,82 £+ 0,11 0,81 +£ 0,12
NB 0,67 £ 0,11 0,76 £+ 0,06 0,65 £ 0,1 0,72 £ 0,03
GBC 0,81 £ 0,13 0,75 + 0,07 0,8 + 0,13 0,78 £ 0,09
XGBOOST 0,83 £+ 0,11 0,72 £ 0,08 0,81 £ 0,1 0,82 £ 0,11
KNN 0,68 + 0,1 0,72 £ 0,1 0,73 + 0,07 0,72 £ 0,12
LR 0,79 £+ 0,05 0,72 + 0,06 0,72 + 0,09 0,77 £ 0,08
RBFSVM 0,68 £ 0,15 0,66 + 0,14 0,67 £ 0,16 0,68 £+ 0,16
SVM 0,74 £+ 0,06 0,72 + 0,07 0,69 + 0,16 0,78 £+ 0,09
RF 0,79 £ 0,12 0,74 £+ 0,06 0,79 + 0,11 0,8 + 0,11
DT 0,77 £ 0,16 0,69 + 0,05 0,79 +£ 0,12 0,82 + 0,06
Tabela 5 — Resultados da analise com a calibragao
Base de . . . -
Modelo acuracia AUC Revocagao | Precisao F1
dados
original 0,82 £ 0,86 + 0,82 £ 0,83 £ 0,83 £
XGBOOST SC 0,11 0,13 0,11 0,11 0,11
original 0,82 £ 0,86 + 0,82 £ 0,83 £ 0,83 £
XGBOOST CC 0,11 0,13 0,11 0,11 0,11
0,72 £ 0,72 £ 0,76 + 0,72 £
NB PCA SC 0.12 0,78 £ 0,1 0.12 0.09 0.12
0,72 £ 0,72 £ 0,76 + 0,72 £
NB PCA CC 0.12 0,78 £ 0,1 0.12 0.09 0.12
XGBOOST SA(;CSKB 0,8 + 0,09 068:1));: 0,8+0,09| 08+0,1 | 08+0,1
SAC SKB 0,84 + 0,83 + 0,82 +
ADA cC 0,82 £ 0,1 0.14 0,82 £ 0,1 0.11 0.11
SAC SFM 0,86 + 0,82 + 0,81 +
XGBOOST C 0,82 +£ 0,1 0.11 0,82 £ 0,1 0.11 0.11
ADA SAC SFM 0,82 + 0,82 + 0,82 + 0,82 + 0,82 +
CcC 0,06 0,07 0,06 0,06 0,06

Tabela 6 — Métricas dos melhores modelos (CC = com calibragao; SC = sem calibragao)

5.1.2.1 Analise do modelo com melhor desempenho

Analisando as Tabelas 4 e 5 0 modelo que apresentou o melhor desempenho foi o
XGBOOST (Tabela 5), que nao teve aumento de desempenho apés a calibragdo, com um

F1_ score no valor de 0,83 e desvio padrao 0,11.

Apesar de apresentar um F1__score no valor de 0,83, ainda assim o modelo XGBO-
OST tem uma dificuldade de diferenciar uma cardiomiopatia dilatada de uma hipertrofica

(Figura 14), por outro lado, consegue diferenciar com satisfacdo um coracao normal de
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‘ Classificagao

Parametros e Valores

Normal;Hipertréfico

ccp_alpha=0.0, class_weight=None, criterion=’gini’,
max_depth=5, max_features=None, max_leaf_nodes=30,
min_impurity_decrease=0.0, min_samples_leaf=4,
min_samples_split=10, min_weight_fraction_leaf=0.0,
random_state=111258, splitter=’best’

Normal;Dilatado

ccp_alpha=0.0, class_weight=None, criterion=’gini’,
max_depth=None, max_features=None, max_leaf_-
nodes=None, min_impurity_decrease=0.0, min_-
samples_leaf=1, min_samples_split=2, min_-
weight_fraction_leaf=0.0, random_state=508836,
splitter=’best’

Hipertroéfico;Dilatado

ccp_alpha=0.0, class_weight=None, criterion=’gini’,
max_depth=5, max_features=’log2’, max_leaf_-
nodes=10, min_impurity_decrease=0.0, min_samples_-
leaf=4, min_samples_split=10, min_weight_fraction_-
leaf=0.0, random_state=81683, splitter=’best’

Quadro 11 — Hiperparametros apos a

calibragao do modelo DT SAC SFM

Classificagao

Parametros e Valores

Normal; Hipertrofico

algorithm=">SAMME’, base_estimator=’deprecated’,
estimator=None, learning rate=0.5, n_-
estimators=100, random_state=702777

Normal;Dilatado

algorithm=">SAMME.R’, base_estimator=’deprecated’,
estimator=None, learning rate=0.05, n_-
estimators=150, random_state=398396

Hipertroéfico; dilatado

algorithm="SAMME.R’, base_estimator=’deprecated’,
estimator=None, learning rate=0.5, n_estimators=10,
random_state=526913

Quadro 12 — Hiperparametros apos a calibracao do modelo ADA SAC SKB

Classificacao ‘

Parametros e Valores

Normal; Hipertrofico

priors=None, var_smoothing=1e-09

Normal;Dilatado

priors=None, var_smoothing=1e-09

Hipertrofico; dilatado

priors=None, var_smoothing=1e-09

Quadro 13 — Hiperparametros apos a calibracdo do modelo NB PCA

um hipertréfico ou de um dilatado como demonstrado nas Figuras 15 e 11. Dentre todos

os treinamentos do modelo XGBOOST o que teve o melhor desempenho foi o que esta

descrito na Figura 15 tendo uma taxa erro nao relevante para o modelo.

No grafico apresentado na Figura 16, indica uma alta taxa de verdadeiros positivos

e uma baixa taxa de falsos positivos. Tal desempenho permanece ao analisar a Figura

12, apesar da pequena queda no desempenho. J& a Figura 14 apresenta a dificuldade do

modelo em distinguir dilatado de hipertrofico, ficando um pouco superior a uma previsao

aleatoéria.
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‘ Classificagao

Parametros e Valores ‘

Normal; Hipertroéfico

binary:logistic ,base_score=None, booster=gbtree,
callbacks=None, colsample_bylevel=None,colsample_-
bynode=None, colsample_bytree=0.9, device=None,
early_stopping_rounds=None, enable_-
categorical=False, eval_metric=None, feature_-
types=None, gamma=None, grow_policy=None,
importance_type=None, interaction_constraints=None,
learning rate=0.5, max_bin=None, max_cat_-
threshold=None, max_cat_to_onehot=None, max_-
delta_step=None, max_depth=10 max_leaves=None,
min_child_weight=2, missing=nan, monotone_-
constraints=None, multi_strategy=None, n_-
estimators=10, n_jobs=-1,num_parallel_tree=None,
random_state=776509, reg_alpha=None, reg_-
lambda=None, sampling_method=None, scale_pos_-
weight=None, subsample=1.0, tree_method=auto,
validate_parameters=None, verbosity=0

Normal;Dilatado

binary:logistic ,base_score=None, booster=gbtree,
callbacks=None, colsample_bylevel=None,colsample_-
bynode=None, colsample_bytree=0.9, device=None,
early_stopping_rounds=None, enable_-
categorical=False, eval_metric=None, feature_-
types=None, gamma=None, grow_policy=None,
importance_type=None, interaction_constraints=None,
learning_rate=0.5, max_bin=None, max_cat_-
threshold=None, max_cat_to_onehot=None, max_-
delta_step=None, max_depth=10 max_leaves=None,
min_child_weight=2, missing=nan, monotone_-
constraints=None, multi_strategy=None, n_-
estimators=10, n_jobs=-1,num_parallel_tree=None,
random_state=776509, reg_alpha=None, reg_-
lambda=None, sampling_method=None, scale_pos_-
weight=None, subsample=1.0, tree_method=auto,
validate_parameters=None, verbosity=0

Hipertrofico; dilatado

binary:logistic ,base_score=None, booster=gbtree,
callbacks=None, colsample_bylevel=None,colsample_-
bynode=None, colsample_bytree=0.9, device=None,
early_stopping_rounds=None, enable_-
categorical=False, eval_metric=None, feature_-
types=None, gamma=None, grow_policy=None,
importance_type=None, interaction_constraints=None,
learning_rate=0.5, max_bin=None, max_cat_-
threshold=None, max_cat_to_onehot=None, max_-
delta_step=None, max_depth=10 max_leaves=None,
min_child_weight=2, missing=nan, monotone_-
constraints=None, multi_strategy=None, n_-
estimators=10, n_jobs=-1,num_parallel_tree=None,
random_state=776509, reg_alpha=None, reg_-
lambda=None, sampling_method=None, scale_pos_-
weight=None, subsample=1.0, tree_method=auto,
validate_parameters=None, verbosity=0

Quadro 14 — Hiperparametros apos a calibracao do modelo XGBOOST original
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XGBClassifier Confusion Matrix
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Figura 11 — Matriz de confusao do modelo XGBOOST apos calibragao
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Figura 12 — Curva ROC do modelo XGBOOST ap6s calibracao

5.1.3 Melhor modelo da classificacao binaria

Dentre os modelos descritos na se¢ao 5.1.1.1 e 5.1.2.1 o XGBOOST tem o melhor
desempenho com um F1_ score no valor de 0,83 e desvio padrao 0,11, em relagdo ao modelo
LR (secao 5.1.1.1) o modelo XGBOOST (segao 5.1.2.1) teve um aumento no valor de
2.47%
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XGBClassifier Confusion Matrix
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Figura 13 — Matriz de confusao do modelo XGBOOST apos calibragao
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Figura 14 — Curva ROC do modelo XGBOOST apés calibragao

Ao comparar os dois modelos na classificagdo de dilatado e hipertréfico (Figuras 6
e 14), fica evidente que a LR supera 0 XGBOOST em termos de AUC para este conjunto
de dados especifico e para estas condigoes cardiacas. As curvas ROC do modelo de LR
estao mais proximas do canto superior esquerdo, sugerindo uma propor¢ao mais alta de
acertos verdadeiros em comparacao com os erros falsos positivos. O XGBOOST, embora
ainda tenha algum poder discriminatério, nao se saiu tao bem quanto a LR nesta tarefa

especifica.
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Figura 15 — Matriz de confusao do modelo XGBOOST apos calibragao
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Figura 16 — Curva ROC do modelo XGBOOST apés calibragao

Contudo, tendo como base as Figuras 8 e 16, para a classificagdo de normal e
dilatado, mostram que ambos possuem boas capacidades de classificacdo para esta tarefa
especifica. No entanto, 0o XGBOOST parece ter uma ligeira vantagem, ao possuir uma AUC
ligeiramente superior em comparacao com o LR. Isto sugere que o XGBOOST pode ter
sensibilidade e especificidade ligeiramente maiores na diferenciacao entre estados dilatados

e normais.

Seguindo a mesma tendéncia ao analisar as Figuras 10 e 12, na classificacao de
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normal hipertréfico, é evidente que ambos oferecem um nivel de classificacdo de alta
qualidade para esta tarefa. Contudo, o XGBOOST exibe uma vantagem, com AUCs
ligeiramente mais elevadas em relacao a LR. Isso sugere que o XGBOOST tem maior

precisao, sensibilidade e especificidade na distin¢ao entre coragoes hipertréficos e normais.

Uma comparacao entre os modelos LR (segdo 5.1.1.1) e XGBOOST (se¢ao 5.1.2.1),
0 XGBOOST (se¢ao 5.1.2.1) tem um desempenho melhor quando fazemos uma comparacao

geral, assim é o modelo com melhor desempenho da secao 5.1.

5.2 Classificacao Multiclass

Apés os resultados da classificacao binérias (se¢ao 5.1), a base de dados dos paciente
com diagnostico normal, hipertréfico, dilatado foram combinados e novamente submetido
aos modelos, criado assim mais uma rodada de testes logo apds os modelos foram calibrados
(segao 5.2.1). Por fim na segao 5.2.2 usaram-se os descritores expostos no quadro 4 seguindo

0 Mesmo processo na secao H.2.1.

5.2.1 Classificacao sem a base de dados segmentada

Os resultados obtidos nessa se¢do constam nas Tabelas 7 e 8. Apos a calibragao

(Tabela 8) os hiperpardmetros de cada modelo constam no quadro 15.

Modelos ‘ Original ‘ PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM

ADA 0,48 | 0,57 0,54 0,53
NB 0,53 | 0,57 0,49 0,51
GBC 0,61 | 0,62 0,53 0,61
XGBOOST | 0,64 | 0,61 0,56 0,55
KNN 062 | 053] 0,56 0,51
LR 0,62 | 0,55 0,51 0.58
RBFSVM | 027 | 027 0,27 0,27
SVM 0,58 | 0,46 0,35 0.65
RF 0,66 | 0,64 | 0,53 0,59

DT 0,59 | 0,53 0,54 0.56

Tabela 7 — Resultados da anélise sem a calibragao

Com os resultados da Tabela 7, o modelo RF apresenta o melhor desempenho tanto
na base de dados original quanto apds a aplicagdo de PCA, KNN na base de dados apos a
aplicagao de SAC SKB e por fim SVM.
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Modelos ‘ Original ‘ PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM

ADA 0,48 | 0,61 0,60 0,55
NB 0,53 | 0,57 0,49 0,51
GBC 0,63 |0,64| 0,56 0,61
XGBOOST | 0,64 | 0,63 0,56 0,55
KNN 0,62 | 0,53 0,58 0,51
LR 0,65 | 0,55 0,51 0.58
RBFSVM | 027 | 0,56 0,56 0,57
SVM 0,49 | 0,54 0,47 0,65
RF 0,66 | 0,64 | 0,56 0,59

DT 0,61 | 0,57 0,54 0.56

Tabela 8 — Resultados da andlise com a calibracao

Modelo Base de acuracia AUC Revocagao | Precisao F1
dados

RF Onsgg“ﬂ 0,66 0,79 0,66 0,67 0,66

RF original 0,66 0,79 0,66 0,67 0,66
cC

RF PCA SC 0,65 0,76 0,65 0,66 0,64

RF PCA CC 0,65 0,76 0,65 0,66 0,64

GBC PCA CC 0,63 0,78 0,63 0,62 0,62

ADpA | SACSKB 0,61 0,71 0,61 0,61 0,60
cC

KNN SAESKB 0,56 0,70 0,56 0,56 0,56

SVM SA%SFM 0,65 0 0,65 0,65 0,65

SVM SA%gFM 0,65 0 0,65 0,65 0,65

Tabela 9 — Métricas dos melhores modelos (CC = com calibragao; SC = sem calibragao)

A calibracao fez com que na base de dados apds a aplicagao de PCA passou a ser
GBC e RF e na base de dados SAC SKB passou a set ADA, o modelo GBC houve um
aumento no valor 3,23 %, ja no modelo ADA houve um aumento de 11,11%, para SAC

SFM o SVM permaneceu com maior F1 score.

A Tabela 9 apresenta as métricas dos melhores modelos de cada base de dados
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Modelo

Base de dados

Paradmetros e Valores

RF

original

bootstrap=True, ccp_alpha=0.0,
class_weight=None,
criterion=’gini’, max_depth=None,
max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
max_samples=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
n_estimators=100, n_jobs=-1,
oob_score=False,
random_state=273153, verbose=0,
warm_start=False

GBC

PCA

ccp_alpha=0.0,
criterion=’friedman_mse’,
init=None, learning_rate=0.5,
loss=’log_loss’, max_depth=None,
max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_samples_leaf=4,
min_samples_split=5,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
n_estimators=50,
n_iter_no_change=None,
random_state=830585,
subsample=0.8, to0l1=0.0001,
validation_fraction=0.1,
verbose=0, warm_start=False

RF

PCA

ccp_alpha=0.0,
criterion=’friedman_mse’,
init=None, learning_rate=0.5,
loss=’log_loss’, max_depth=None,
max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_samples_leaf=4,
min_samples_split=5,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
n_estimators=50,
n_iter_no_change=None,
random_state=830585,
subsample=0.8, to01=0.0001,
validation_fraction=0.1,
verbose=0, warm_start=False

ADA

SAC SKB

algorithm=’SAMME’,
base_estimator=’deprecated’,
estimator=None, learning_rate=1,
n_estimators=50,
random_state=765123

SVM

SAC SFM

alpha=0.1, average=True,
class_weight=None,
early_stopping=False, epsilon=1,
eta0=0.01, fit_intercept=False,
11_ratio=0.3,
learning_rate=’adaptive’,
loss=’hinge’, max_iter=2000,
n_iter_no_change=5, n_jobs=-1,
penalty=’11’, power_t=1,
random_state=123, shuffle=True,
t01=0.001,
validation_fraction=0.1,
verbose=0, warm_start=True

Quadro 15 — Hiperparametros apos a calibracao do modelo RF original



70

das Tabelas 7 e 8. O modelo RF mostra consisténcia em seu desempenho, com métricas
semelhantes tanto na base “original” quanto na “PCA”, e pouca variacao entre as confi-
guragoes com e sem calibragdo O modelo KNN na base “SAC SKB SC” possui métricas

mais baixas em comparagao com outros modelos.

5.2.1.1 Analise do modelo com melhor desempenho

A andlise cruzada das Tabelas 7 e 8 destaca o RF como o modelo com melhor

desempenho com um F1_ score de 0,66.

Ao analisar a matriz de confusdo (Tabela 17), percebe-se que o modelo RF mostra
um desempenho decente na identificacao das trés condigoes cardiacas. A classe hipertréfica
e a classe normal apresentam taxas de acerto relativamente altas, com 71% e 74%,
respectivamente. A classe dilatada, no entanto, é a mais desafiadora para o modelo,
com uma taxa de acerto de 53%. O maior desafio aparente é distinguir entre dilatado
e hipertrofico, como evidenciado pela taxa de classificacao errada de 38%. Em termos
gerais, enquanto o modelo mostra forca em algumas areas, ha espaco para melhorias,

especialmente na distincao entre coragoes dilatados e hipertroficos.

Para a classe dilatado, o AUC ¢é de 0,78, indicando boa capacidade de discriminagao
entre coragoes dilatados e nao dilatados (Figura 18). A classe hipertréfico possui um
AUC de 0,74, mostrando uma precisdo um pouco menor do que a classe dilatado. Ja a
classe normal apresenta o maior AUC de 0,88, sugerindo alta competéncia do modelo em
identificar coragdes normais. Além disso, as métricas micro-average e macro-average com

AUCs de 0,81 e 0,80, respectivamente, destacam a sélida desempenho geral do modelo.

5.2.2 Classificacao com a base de dados segmentada

Com o resultado discutido na secao 5.2.1.1, é interessante analisar o uso dos

descritores no quadro 4. Os hiperparametros obtidos constam no quadro 16.

A Tabela 12 apresenta métricas dos melhores modelos de cada dataset das Tabelas

10 e 11. O modelo de LR com a base de dados original e calibragdo demonstra o melhor
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RandomForestClassifier Confusion Matrix

dilatado

hipertrofico

True Class

normal

dilatado
hipertrofico
normal

Predicted Class

1]

Figura 17 — Matriz de confusao do modelo RF apos calibragao

ROC Curves for RandomForestClassifier

True Positive Rate

ROC of class dilatado, AUC = 0.78
ROC of class hipertrofico, AUC = 0.74
ROC of class normal, AUC = 0.88

+ micro-average ROC curve, AUC = 0.81
+ macro-average ROC curve, AUC = 0.80

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 18 — Curva ROC do modelo RF apoés calibragao

desempenho em termos de AUC 0,82 e também exibe alta acuracia, precisao, revocacao
e F1, todos com valor de 0,70. O XGBOOST, por sua vez, quando treinado na base de
dados original sem calibracao, apresenta um AUC de 0,81, sendo o segundo melhor em
termos de AUC. Nota-se também que a maioria dos modelos apresenta métricas muito
préximas, com variagoes pequenas, especialmente nas métricas de precisao, revocacao e
F1, sugerindo que os modelos possuem desempenhos similares para o conjunto de dados

em questao.
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Modelos ‘ Original ‘ PCA ‘ SAC SKB ‘ SAC SFM

ADA 0,54 | 0,56 0,59 0,57
NB 047 | 0,49 0,48 0,60
GBC 0,61 | 0,58 0,63 0,60
XGBOOST | 0,65 | 0,57 0,62 0,68
KNN 0,52 | 0,53 0,45 0,54
LR 057 | 054 | 0,64 0,57
RBFSVM | 028 | 0,28 0,28 0,28
SVM 045 | 0,50 0,26 0.46
RF 0,60 | 0,61 0,57 0.60

DT 0,52 | 0,49 0,60 0.53

Tabela 10 — Resultados da analise sem a calibragao

Modelos | Original | PCA | SAC SKB | SAC SFM

ADA 0,60 | 056 | 0,64 0,60
NB 0,48 | 0,49 0,48 0,61
GBC 0,65 |0,64| 0,63 0,60
XGBOOST | 0,65 | 0,57 0,62 0,68
KNN 0,52 | 0,54 0,53 0,54
LR 0,70 | 0,60 | 0,64 0,66
RBFSVM | 053 | 0,55 0,55 0.53
SVM 0,59 | 0,51 0,59 0.55
RF 0,60 |0,64| 057 0.60

DT 0,58 | 0,50 0,58 0.53

Tabela 11 — Resultados da analise com a calibragao

Os melhores modelos conforme a Tabela 10 sdio XGBOOST (base original), RF(base
de dados ap6s aplicar PCA), LR (base de dados apés aplicar SAC SKB) e XGBOOST
(base de dados apds aplicar SAC SFM).

Com a calibracao (Tabela 11) o modelo com melhor desempenho deixou de ser
XGBOOST e passou a ser LR com um aumento de 7,69%. J4 sobre PCA o modelo de
melhor desempenho deixou de ser RF e passou a ser RF e GBC com um aumento de 4,92%.
Com a base de dados apds a aplicacao de SAC SKB o modelo com o melhor desempenho

deixou de ser LR e passou a ser LR e ADA.

5.2.2.1 Analise do modelo com melhor desempenho

Dentre os modelos descritos na se¢ao 5.2.1.1 o com melhor desempenho foi LR

(Tabela 11) com F1__score de 0,70.



73

Modelo Base de acuracia AUC Revocagao | Precisao F1
dados
XGBOOST Ongglal 0,65 0,81 0,65 0,65 0,65
LR original 0,70 0,82 0,70 0,70 0,70
cC
RF PCA SC 0,62 0,80 0,62 0,64 0,61
GBC | PCA CC 0,64 0,78 0,64 0,65 0,64
RF PCA CC 0,62 0,80 0,62 0,64 0,61
LR SA(;(SJKB 0,65 0,79 0,6491 0,64 0,64
LR SA% (SJKB 0,65 0,79 0,6491 0,64 0,64
ADA SA%(SJKB 0,65 0,78 0,65 0.65 0,64
XGBOOST SACSgFM 0,68 0,78 0,68 0,68 0,68
XGBOOST SA%EFM 0,68 0,78 0,68 0,68 0,68

Tabela 12 — Métricas dos melhores modelos (CC = com calibragao; SC = sem calibragao)

dilatado

hipertrofico

True Class

normal

dilatado

hipertrofico

LogisticRegression Confusion Matrix

Predicted Class

normal

Figura 19 — Matriz de confusao do modelo LR apés calibragao



Parametros e Valores

Modelo Base de dados
C=100, class_weight=None,

dual=False, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000,
original multi_class=’auto’, n_jobs=None,
penalty=’11’,
random_state=888919,
solver=’liblinear’, tol=0.0001,
verbose=0, warm_start=False
ccp_alpha=0.0,

LR

criterion=’friedman_mse’,
init=None, learning_rate=0.5,
loss=’log_loss’, max_depth=7,
max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
GBC PCA lflin_samples_leéf=4,
min_samples_split=10,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
n_estimators=10,
n_iter_no_change=None,
random_state=296840,
subsample=0.9, to0l1=0.0001,
validation_fraction=0.1,
verbose=0, warm_start=False
ccp_alpha=0.0,

criterion=’friedman_mse’,
init=None, learning_rate=0.5,
loss=’log_loss’, max_depth=7,
max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
RF PCA !flin_samples_lee.lf=4,
min_samples_split=10,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
n_estimators=10,
n_iter_no_change=None,
random_state=296840,
subsample=0.9, to0l1=0.0001,
validation_fraction=0.1,
verbose=0, warm_start=False
algorithm=’SAMME’ ,

base_estimator=’deprecated’,
ADA SAC SKB esti.mator=None,
learning_rate=0.5,
n_estimators=50,
random_state=959782"
C=1.0, class_weight=None,

dual=False, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1,
11_ratio=None, max_iter=1000,
SAC SKB multi_class=’auto’, n_jobs=None,
penalty=’12",
random_state=959782,
solver=’1bfgs’, to0l=0.0001,
verbose=0, warm_start=False

LR

Quadro 16 — Hiperparametros apods a calibracao dos modelos

A Figura 19 apresenta a desempenho do modelo LR na classificacao de trés condigoes
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ROC Curves for LogisticRegression

True Positive Rate

—— ROC of class dilatado, AUC =0.79
ROC of class hipertrofico, AUC = 0.78

—— ROC of class normal, AUC = 0.93

== micro-average ROC curve, AUC = 0.85

——+ macro-average ROC curve, AUC = 0.84

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 20 — Curva ROC do modelo LR apés calibragao

cardiacas. Para a classe dilatado, o modelo corretamente identificou 55% das amostras, mas
classificou erroneamente 39% como hipertréfico e 6% como normal. Na classe hipertrofico,
o modelo teve uma precisao de 73%, porém, confundiu 20% com dilatado e 8% com
normal. A classe normal revelou a melhor precisao, com 83% das amostras corretamente

classificadas, enquanto 3% foram identificadas como dilatado e 13% como hipertroéfico.

Com a Figura 20 para a classe dilatado, o AUC foi de 0,79, indicando uma boa
capacidade de discriminacao. A classe hipertrofico apresentou um AUC ligeiramente menor,
de 0,78. Ja a classe normal destacou-se com um AUC de 0,93, evidenciando uma excelente
capacidade do modelo em distinguir cora¢oes normais das outras condi¢oes. As métricas
micro-average e macro-average, com AUCs de 0,85 e 0,84 respectivamente, sugerem que o

modelo tem um desempenho geral consistente.

O modelo LR, ao analisar as Figuras 19 e 20, revela uma capacidade robusta de
discriminar entre as trés condi¢oes cardiacas, principalmente entre dilatado e hipertrofico,
o modelo se destacou particularmente na identificacdo de coragoes normais. A combinacao
dessas métricas sugere que, enquanto ha espago para melhorias na classificacao de dilatado

e hipertroéfico, o modelo é altamente preciso ao identificar a condi¢do normal.
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5.2.3 Melhor modelo de classificacao multiclass

Ao cruzar os modelos descritos na segao 5.2.2.1 e 5.2.1.1 em geral, os dois modelos
apresentaram desempenhos comparaveis, com diferencas sutis em cada categoria. O LR de-
monstrou uma ligeira vantagem na identificagdo da condi¢ao normal (Figura 19), enquanto

o RF (Figura 17) foi um pouco mais preciso na classificagdo da condic¢ao hipertréfica.

Ao observar a classificagdo para a condicao dilatado, os dois modelos mostram
desempenhos compardveis (Figuras 17 e 19). O RF possui um AUC de 0,78, enquanto
o LR exibe um AUC ligeiramente superior, de 0,79. Esta marginal diferenca sugere que

ambos os modelos sao quase igualmente eficazes na identificacdo de coragoes dilatados.

Para a condicao hipertréfico, o RF apresenta um AUC de 0,74, enquanto o LR
mostra um AUC de 0,78 (Figuras 17 e 19). Assim, o modelo LR tem vantagem ao identificar
coragoes hipertroficos, com uma capacidade um pouco mais refinada de discriminacao para

esta condicao especifica.

No objetivo da identificacao de estado normal, LR supera significativamente RF
com uma excelente AUC de 0,93 em comparacao com a AUC de RF de 0,88 (Figuras 17
e 19). Este desempenho indica que o modelo LR é particularmente bom em distinguir

coragoes normais de outras doencas.

Além das categorias individuais, as métricas micro e macro-average também sao
tteis para avaliar o desempenho geral. O RF tem um AUC de 0,81 (micro) e 0,80 (macro),

enquanto o LR mostra um desempenho superior com AUCs de 0,85 e 0,84, respectivamente.

Embora ambos os modelos demonstrem capacidades robustas de classificacao para
as condigoes cardiacas, o modelo LR, em geral, exibe um desempenho ligeiramente superior

em comparacao ao RF, particularmente na identificagdo de cora¢oes normais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este presente trabalho propos entendimento de como os modelos de aprendizagem
de maquina, desempenham para a identificacdo de cardiomiopatias a partir de imagens de
ressonancia magnéticas. A pesquisa bibliografica mostrou nao haver uma predominancia

de modelos de aprendizagem de maquina classicos para esse diagndstico (secao 2).

Foram treinados 10 modelos de AM e dentre eles o maior F1_ score para a clas-
sificacado multiclass foi 0,70 e para o binario foi 0,83. Observou-se que a classificacao
multiclass teve um desempenho inferior e isso se deu pela quantidade de dados usado para
a realizacao do treinamento, para o desafio em questao deve-se obter mais dados para que

o modelo multiclass consiga um melhor desempenho.

Com os resultados obtidos, o modelo XGBOOST apresentou um desempenho
consistente e uma capacidade de distinguir as cardiomiopatias apresentadas neste trabalho

de pesquisa.

6.1 Trabalhos futuros

Os resultados deste estudo ressaltam a complexidade de diferenciar cardiomiopatias
dilatada e hipertrofica utilizando métodos classicos de AM. Para abordar esta questao,
os trabalhos futuros podem concentrar-se na exploracao de modelos de aprendizado de
maquina mais avancados ou no desenvolvimento de algoritmos hibridos que combinem
varias técnicas para melhorar a classificacao. Pode-se implementar técnicas de DL, como
CNN ou RNN, ja& que tem uma capacidade maior de detectar padroes complexos nos

dados.

Por fim, seria 1til realizar um estudo mais abrangente envolvendo uma amostra
maior de pacientes. Desta foma, os modelos classicos podem apresentar um desempenho

maior na diferenciacdo de cardiomiopatias hipertréfica e dilatada.

Além dos pontos a cima abordados, é importante tentar fazer a estratificacdo dos

dados também considerando o sexo e a idade do paciente.

Ao enfrentar esses desafios, espera-se nao apenas aprimorar as capacidades diag-

nosticas para condicoes cardiacas complexas, mas também contribuir para o campo da
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inteligéncia artificial em medicina.
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