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Abstract. Determination of heart condition by heart auscultation is a difficult
task and requires special training of medical staff. Computerized techniques
suggest objective and more accurate results in a fast and easy manner. Hence,
in this study it is aimed to perform computer-aided heart sound analysis to
give support to medical doctors in decision-making. In this study, a method is
presented for the classification of heart sounds. Artificial neural networks
were used to classify three types of sounds, normal heart, premature beat and
murmur sound. A comparison with previous studies was made and we had
good results were obtained.

Resumo. Determinagdo da condi¢do do coragdo por ausculta cardiaca é uma
tarefa dificil e requer treinamento especial da equipe médica. Técnicas
computadorizadas sugerem resultados objetivos e mais precisos, de forma
facil e rapida. Assim, no presente estudo pretende-se realizar uma analise dos
sons auxiliado por computador para dar suporte aos médicos na tomada de
decisdo. Neste estudo, um método é apresentado para a classificagdo dos
sons. Redes neurais artificiais foram utilizadas para a classificagdo de trés
tipos de sons, normais, sopro cardiaco e bulha cardiaca. Uma comparag¢do
com estudos ja realizados foi feita e tivemos bons resultados foram obtidos.

1. Introducao

A bioinformética € o estudo da aplicacdo de técnicas computacionais € mateméticas na
area da medicina ou biologia. De acordo com (LUSCOMBE et al., 2001) bioinformatica
¢ uma gerenciamento de sistemas de informacdo para a biologia e possui vdrias
aplicagoes. O livro (ROBERT L. MCCARTHY . KENNETH W. SCHAFERMEYER,
2011) definiu como a pesquisa, desenvolvimento e aplicacdo de ferramentas
computacionais e abordagens de expansdo do uso de dados de saide, ou bioldgicos,
incluindo aqueles para adquirir, armazenar, organizar, arquivar, analisar e visualizar
esses dados. Sendo assim, a bioinformatica foi desenvolvida com o intuito de auxiliar os



profissionais da drea de saide a coletarem e processarem os dados mais rapidamente,
com maior detalhamento e possibilitando o desenvolvimento de novas solucoes.

Dentro do segmento da bioinformética, € possivel utilizar diversas técnicas para auxilio
nas inferéncias e tomadas de decisdes como, por exemplo, o método de Redes Neurais
Artificiais, que €é uma técnica computacional inspirada na estrutura neural de
organismos inteligentes, que adquirem conhecimento através da experi€ncia. As redes
neurais podem ser aplicadas em diversas dreas para executar a tarefa de reconhecimento
de padrdes.

O objetivo dessa pesquisa € desenvolver um classificador de doencas cardiacas pela
andlise dos sons da auscultacdo. Para isso, as redes neurais artificiais foram utilizadas
para que um processo de classificacdo que tem por objetivo separar os sons “normais”
dos sons identificados como “patologicos” possa ser concretizada. Os trés tipos de
classes utilizadas na pesquisa foram: normal, sopro cardiaco e extra-sistole. Os dois
ultimos tipos de sons citados estdo associados com disfunc¢des cardiacas.

A ausculta cardiaca € parte da medicina, dentro de um contexto chamado “semiologia”,
de fundamental importancia, que possibilita o estudo dos sons gerados pelos ciclos
cardiacos. Através dela, é possivel realizar o diagndstico, e muitas vezes, avaliar a
gravidade da enfermidade apresentada pelo paciente. No exame, que faz uso de um
aparelho denominado como estetoscopio, deve-se certificar de que médico e paciente
estejam em um local apropriado, sem barulho, e em uma posicdo confortavel para
ambos, a fim de garantir a veracidade do exame (DA; APOIO, 2001).

As areas do térax onde se pode colocar um estetoscopio a fim de se detectar com
precisdo os sons cardiacos as diferentes valvas, estdo indicados na Figura 1.
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Fonte Spence (1991)

A identificacdo de uma disfuncdo cardiaca pode ser de extrema importincia no auxilio
ao diagnodstico, visto que, de acordo com o IBGE, as doencas cardiovasculares sdao
a principal causa de morte no Brasil. Em 2013, 4,2% (6,1 milhdes) de pessoas de 18
anos ou mais de idade tiveram diagndstico médico de alguma doenca do coragdo. De
acordo com os indicadores Sécio demogréficos e de Saude no Brasil, realizado pelo
IBGE em 2009, em 1950, as doengas cardiovasculares eram causa de 12% das mortes e,
atualmente, representam mais de 40%. Em menos de 40 anos, o Brasil passou de um
perfil de mortalidade tipico de uma populacao jovem para um desenho caracterizado por
enfermidades complexas e mais onerosas, proprias das faixas etdrias mais avancadas
(IBGE, 2009).



Conforme dados citados anteriormente, a utilizacao de tecnologias e métodos cientificos
¢ de interesse para a coletividade. A criacdo destes dispositivos ou sistemas e sua
disponibilizacdo aos agentes de saide e aos médicos, quando idealizados para servirem
como ferramentas auxiliares na identificacdo de patologias, podem acelerar o
diagnostico, facilitando principalmente a triagem e encaminhamentos aos exames de
maior complexidade. Sendo assim, a principal motivagdo deste trabalho é apresentar um
modelo de classificacdo de sons cardiacos que possibilite auxiliar os médicos nos
diagnosticos das disfuncdes.

2. Fisiologia do Musculo Cardiaco

2.1. Anatomia do Coracao

De acordo com (SPENCE, 1991), o coracdo € formado principalmente por musculo
cardiaco, ancorado a um esqueleto fibroso. Esse consiste em quatro camaras: trio
direito, 4trio esquerdo, ventriculo direito e ventriculo esquerdo. Os atrios sdo menores, €
se localizam na regido superior do coracdo. Os ventriculos s3o maiores, € constituem no
principal volume do 6rgdo. Os édtrios sdo separados pelo septo interarterial e, os
ventriculos, pelo septo interventricular.

Virios vasos sanguineos de grande dimensdo entram e saem do coracdo pela sua base e
margem superior. Dentre eles estdo: veia cava superior e veia cava inferior, que trazem
o sangue venoso do corpo para o étrio direito; artéria tronco pulmonar, que se divide em
artérias pulmonares direita e esquerda, que levam o sangue do ventriculo direito para os
pulmdes; veias pulmonares que trazem o sangue de pulmio para o 4trio esquerdo; e
artéria aorta, que leva o sangue do ventriculo esquerdo para o corpo (SPENCE, 1991).

Existem quatro grupos de valvulas que direcionam o fluxo sanguineo através das
camaras cardiacas. As valvas atrioventriculares estdo localizadas entre os trios e 0s
ventriculos. A valva localizada no lado direito, denominada valva tricuspide, e a
localizada no lado esquerdo, denominada valva mitral, sdo forcadas para cima e se
fecham quando a pressdo dos ventriculos aumenta, impedindo assim que o sangue
retorne aos 4trios quando da contracdo ventricular. As valvas das artérias, tronco
pulmonar e da aorta, impedem o retorno do sangue aos ventriculos (SPENCE, 1991).

A Figura 2 apresenta a estrutura do coracdo com um corte frontal.
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2.2, Circulacao através do coracao

Devido a separacdo das camaras cardiacas do lado direito com as do lado esquerdo
através dos septos, o coracdo funciona como uma bomba dupla. Cada uma possui uma
camara de recebimento (atrio) e propulsdo (ventriculo). Do étrio direito, o sangue passa
para o ventriculo direito, que impulsiona para o tronco pulmonar e artérias pulmonares,
até a rede de capilares dos pulmdes. Nos pulmdes o sangue deixa o gés carbdnico e
recebe oxigénio (SPENCE, 1991).

A bomba do lado esquerdo recebe o sangue recentemente oxigenado pelos pulmdes e
envia para o corpo. O lado direito e o lado esquerdo trabalham em unissono. Quando
dos batimentos cardiacos, ambos os atrios se contraem, € em seguida, ambos 0s
ventriculos.

A contracdo simultinea de ambos os dtrios comprime mais sangue para o interior dos
ventriculos. Posteriormente, a contragdao simultinea de ambos os ventriculos fecha as
valvas atrioventriculares e for¢ca o sangue a passar pelas valvas das artérias e penetrar no
interior do tronco pulmonar e no interior da aorta. A Figura 3, mostra o fluxo sanguineo
através do coracdo (SPENCE, 1991).
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Figura 3 - Circulacdo do Sangue através do Coracao

Fonte - Spence (1991)

2.3. Algumas Doencas Cardiacas

Para a pesquisa utilizou-se, além dos sons cardiacos “normais”, sons do tipo “sopro
cardiaco” e “extra-sistole”. Abaixo uma breve explicacdo e exemplificacdo de cada um
deles.

Segundo SPENCE, Alexander P.: Anatomia Humana Bésica. 2. ed. Sdo Paulo: Editora
Manole Ltda., 1991. p.304.

“Existem dois sons cardiacos principais que normalmente ocorrem
quando o sangue se move pelo interior do coragdo, durante um ciclo
cardiaco. Esses sons sdo melhores descritos como “lub-dup”. O
primeiro deles (o “lup”) esta associado com o fechamento das valvas
atrioventriculares no inicio da contragdo ventricular (sistole). Ele
ocorre devido a vibracdo das valvas atrioventriculares esticadas
imediatamente apos o seu fechamento e também a vibragdo das
paredes do coragdo e grandes vasos da base. O segundo som (“dup”’)
esta associado com o fechamento das valvas das artérias (aorta e
tronco pulmonar) quando os ventriculos come¢cam a se descontrair
(didstole). Esse som se deve a vibragoes das valvulas semilunares
esticadas e a vibragoes da parede da artéria aorta, do tronco
pulmonar, e da parede dos ventriculos (em parte). ”
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Figura 4 - Grafico do som cardiaco do tipo Normal

Sopros cardiacos caracterizam-se como lesdes oro-valvulares ou quando hd o fluxo
normal através de uma drea pequena ou irregular. A insuficiéncia valvular caracteriza-se
como um distirbio no fechamento das valvulas, permitindo um retorno do sangue; esse
refluxo € que caracteriza o sopro. A intensidade de um sopro € diretamente proporcional

Fonte — Simulag¢do no Matlab

a velocidade do fluxo sanguineo, que por sua vez depende da pressao.

De acordo com (DA; APOIO, 2001), os sopros cardiacos sdo divididos em quatro
categorias, sdo elas: Sopros Mesossistdlicos de Ejecdo, Sopros Holossistlicos de
Regurgitacdo, Sopros Diastélicos de Regurgitacdo e Sopros Continuos. A Figura 5
exemplifica cada um deles, porém, vale salientar que, nesse trabalho, a classificacao dos
sons ocorre pela presenca ou auséncia do sopro, ou seja, ndo ocorre a classificacdo das

categorias.
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Figura 5 - Tipos de sopros cardiacos

Fonte - Auscultacao Cardiaca (DA; APOIO, 2001)
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Figura 6 - Grafico do som cardiaco do tipo Sopro Cardiaco
Fonte - Simulacdo no Matlab

Extra-sistole ¢ uma doenca cardiaca na qual o ventriculo se contrai de maneira
prematura. O batimento cardiaco € causado por sinais elétricos, o pulso elétrico causa a
contragdo dos ventriculos que bombeiam sangue rico em oxigénio para todo o corpo.
Uma contragdo ventricular prematura é o batimento cardiaco muito rdpido origindrios
dos ventriculos e perturba o ritmo cardiaco normal.

Existem trés tipos de extra-sistole, sdao elas: extra-sistole bigeminada, extra-sistole tri
geminada e extra-sistole quadrigémea. Assim como nos sopros cardiacos, esse trabalho,
visa detectar a presencga ou auséncia da extra-sistole, sem a disting¢ao de tipo.
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Figura 7 - Grafico do som cardiaco do tipo Extra-Sistole

Fonte - Simulacdo no Matlab



3. Redes Neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos mateméticos que se assemelham as
estruturas neurais biolégicas e que t€m a capacidade computacional adquirida por meio
de aprendizado e generalizacao (LUIZ; SOARES). (PAULO et al.) define uma rede
neural como uma técnica matematica realizada, dentro de um fluxograma sequencial de
célculo projetado, para obter resultados a partir de entradas de dados. As RNAs sdo
capazes de resolver problemas tais como: classificacdo, aproximagdo, otimizagao,
predicdo e categorizacdo.

A caracteristica mais importante das Redes Neurais é a capacidade de aprender a partir
de exemplos, e de gradualmente melhorar seu desempenho de inferéncia. O aprendizado
estd associado a capacidade de que a rede tem de adaptar seus parametros, como
consequéncia da com o meio externo. Através dos processos iterativos as RNAs

melhoram seu desempenho gradativamente.

Pesquisas anteriores, (OLMEZ; DOKUR, 2003) e (DOKUR; OLMEZ, 2008), nos
mostram que existem quatro razdes para utilizamos Redes Neurais Artificiais para a
classificacdo, a primeira delas, os pesos representativos da solu¢do sdo encontrados por
treinamento iterativo. Segunda, as RNAs possuem uma estrutura simples e de fécil
implementacdo. Terceira, pode facilmente mapear classes complexas e, por fim,
propriedade de generalizacdao das RNAs produz resultados adequados para vetores de
entrada que ndo estdo introduzidos no conjunto de treino.

Input Hidden Output
layer layer layer

Input #1

Input #2
Output
Input #3

Input #4

Figura 8— Diagrama esquematico da arquitetura da RNA
Fonte: (SATVIK BERI, 2013)

A Figura 8 mostra a arquitetura de uma Rede Neural Artificial, na qual hd uma camada
de entrada, responsdvel por receber os “inputs”, que sdo, nada mais nada menos, 0s
dados coletados para o trabalho. O vetor de entrada se propaga pela rede, através de
uma ou mais camadas intermedidrias, que sdo responsdveis pelo processamento dos
dados. Todos os neur6nios estdo interligados entre si, definindo as sinapses neuronais,
sendo dimensionadas através dos pesos. Na prética, pesos mais altos, definem sinapses



mais importantes para o processo de inferéncia e pesos mais baixos, caracterizam
sinapses menos relevantes. A camada de saida representa a resposta decorrente de todas
as interacoes da rede. Considerando que, durante o processo de treinamento de uma
RNA, normalmente, utiliza-se dados que possuem saidas conhecidas, o erro na
inferéncia de uma rede pode ser calculado, proporcionando uma referéncia para que
ajustes possam ser feitos nas proximas iteragcoes.

Descrevendo, em termos matematicos uma Rede Neural, de acordo com (REZENDE,
2003), “O processamento das informagoes em RNAs é realizado por meio de estruturas
neurais artificiais em que o armazenamento e o processamento da informag¢do sdo
realizados de maneira paralela e distribuida por elementos processadores
relativamente simples”, chamados de neurdnios artificiais. De acordo com o diagrama
da Figura 9, as entradas do neurdnio correspondem ao vetor de entrada

X =[xy %5,..,x,]" de dimensdo n.

De acordo com a Figura 9, cada uma das entradas x; serd ponderada por um peso
correspondente w; na entrada dos neurdnios. O somatério do produto de x; com w; €
chamada de saida linear u (u = X, w;x,). A saida ¥ do neur6nio, chamada de saida

7z

ativada, € obtida pela aplicagio de uma fungdo f a saida linear wu, indicada por

v = f(u). A fungio f ¢ chamada de funcdo de ativacdo e pode assumir varias formas,
geralmente ndo lineares e terdo como func¢do principal a limitacdo da escala de resposta

obtida em u (REZENDE, 2003).

Figura 9- Visdo esquematica de um neurdnio

Fonte — Rezende, O. S. et al, Sistemas Inteligentes (2003)

O processo de aprendizagem da rede se faz através da propagacdo do erro em um
conjunto de testes no sentido inverso ao do fluxo usual dos dados na rede
(Backpropagation), que utiliza o gradiente da func@o de ativagdo escolhida, e que tem
como objetivo o ajuste dos pesos sindpticos para que, nas préximas propagacdes, erros
menores possam ser obtidos.

A etapa de treinamento serd repetida até que o erro obtido atinja um limite minimo. Esse
limite € um dos paradmetros que deverdo ser configurados antes do inicio do processo de
treinamento, aonde o desenvolvedor da rede identifica qual a tolerancia de erro a ser
admitido no treinamento. Outros parametros bésicos a serem definidos sdo: quantidade
de camadas intermedidrias, quantidade de neur6nios na(s) camada(s) intermedidria(s),
fungdes de ativacao, dentre outros.



Combinando diversos neurénios, como o da Figura 9, podemos formar o que € chamada
de rede de neurdnios, ou simplesmente uma rede neural, como mostrado na Figura 8.
Cada neur6nio, individualmente, executa fungdes simples, mas, a estrutura matematica
de uma RNA permite com que ela consiga modelar problemas com uma alta
complexidade.

Segundo REZENDE, O. S. et al: Sistemas Inteligentes. 1. ed. Sdo Paulo: Editora
Manole Ltda., 2003. p.145.

“Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs é que as
mesmas sdo aproximadores universais de fung¢do multivariaveis
continuas (Cybenko 1989). Em outras palavras, qualquer problema de
fungoes continuas pode ser resolvido através das RNAs,
independentemente do numero de variaveis envolvidas. O numero de
entradas e saidas depende da dimensionalidade dos dados, enquanto
o numero de neuronios nas camadas intermediarias depende da
complexidade do problema. Quanto maior o numero de neurdnios nas
camadas intermedidarias, mais complexas serdo as fungoes mapeadas
com a RNA. A escolha da estrutura da rede neural determina
diretamente a qualidade do modelo obtido. Mesmo para uma
estrutura definida, pode haver um numero grande ou mesmo infinito
de solugbes possiveis, o que resulta no grande desafio no
desenvolvimento de modelos neurais: selecionar a melhor entre
inumeras solugoes possiveis. ”
A fim de garantir que o processo de treinamento obtenha a acurdcia necessaria ao que
foi dimensionado como sendo o ideal, nem todo o conjunto de dados € utilizado nesse
processo. Parte dos dados podem formar um conjunto de validagdo e/ou um conjunto de
testes, a fim de atingir um objetivo simples de testar o processo de treinamento com
dados “novos”, que ndo foram utilizados no processo ajuste da rede.

4. Materiais e Métodos

Os artigos mais citados na 4rea sdo dos autores Tamer Olmez e Ziimray Dokur. Seus
estudos sdo baseados em métodos que utilizam Transformadas Wavelets aplicadas em
dois periodos dos sons cardiacos, primeiro e segundo batimento. Analises sao realizadas
para extrair caracteristicas de cada um desses segmentos. Apds esses passos, vetores sao
formados utilizando wavelet detail coefficients em niveis de decomposicdo. Apos, as
melhores caracteristicas dos elementos sdo processadas com as RNAs. Nesses trabalhos
foram utilizados varios tipos de redes, tais como: Grow and learn (GAL) network,
linear vector quantization (LVQ) network and Kohonen’s SOM network. Os resultados
obtidos foram 6timos e ficaram em torno de 99% de acerto.

Em decorréncia dos estudos anteriores, optou-se por utilizar sons na integra, sem a
utilizagcdo das transformadas Wavelets e sem a decomposicao dos mesmos. Em relacdo a
topologia da rede neural e a quantidade de neurdnios, diante de testes preliminares, a
funcao tangente hiperbdlica se mostrou mais competente € os melhores resultados foram
com vinte e quatro neurdnios.

4.1. Repositorio de Dados

Nesse trabalho utilizou-se um repositério de dados composto por um total de duzentos e
cinquenta e nove sons divididos em trés classes: 161 sons cardiacos do tipo normal, 46
sons do tipo sopro cardiaco e 52 sons do tipo extra-sistole. Sendo que, os dois dltimos



tipos de sons citados, sdo sons que se associam com as disfuncdes cardiacas ja descritas
anteriormente.

O repositério de dados utilizado foi retirado do site (PETER BENTLEY, GLENN
NORDEHN, MIGUEL COIMBRA, SHIE MANNOR, 2012) que tem como proposta
lancar um desafio de classificacdo de sons cardiacos, em um concurso de classificacdes.
Os dados foram obtidos a partir de um ensaio clinico em hospitais, utilizando o
estetoscopio DigiScope digital. De acordo com o site, os dados foram reunidos em
situacdes do mundo real e contém ruidos de todos os tipos imagindveis de fundo. Os
arquivos de dudio sdo de comprimentos variados, entre 1 segundo e 30 segundos, alguns
foram cortados para reduzir o ruido excessivo e fornecer o fragmento saliente do som.

A base original continha sons de vérios tamanhos, muitos deles com poucos segundos e
quantidades diferentes de amostras para as diferentes classes do problema. A fim de
uniformizar os arquivos disponiveis na base de dados, optou-se por dividir os mesmos
em vetores de 10000 pontos, que representam aproximadamente 3 segundos de dudio,
procedendo, ndo sé com a uniformizacao, indispensdvel para o processo de classificacio
a ser utilizado, quanto para o aumento da quantidade de exemplares, contribuindo,
assim, com a melhora do processo de treinamento da rede.

Apés a etapa de pré-processamento, foi conseguido um aumento significativo na
quantidade de amostras. Apds essa etapa, a base de dados ficou da seguinte forma: 213
sons normais, 228 sons do tipo sopro cardiaco e 124 sons do tipo extra-sistole. Para os
testes, como padrao, 80% da quantidade total das amostras foram utilizadas para o
treinamento da rede, 10% foram destinadas a validacdao e os outros 10% foram
destinadas ao teste. Os dados dos conjuntos de testes e validacdio ndo entram no
processo de treinamento. Sendo assim, a resposta obtida para esses elementos, s30 mais
legitimas, traduzindo em uma importancia maior na analise dos resultados.

Sabendo que, diferencas significativas de quantidades de exemplares das classes podem
influenciar na qualidade do treinamento da rede neural, uma segunda base foi gerada
através da equalizacdo dessas quantidades de exemplares em cada classe, eliminando,
de forma aleatoria, elementos das classes mais numerosas. Sendo assim, obteve-se uma
base com 372 sons, sendo 124 para cada classe.

Considerando que o objetivo maior € identificar uma doenga cardiaca, optou-se por
juntar as duas enfermidades em um mesmo grupo, a fim de obter um terceiro esquema
para inferéncia e, por consequéncia, analisar possiveis vantagens serem alcangcadas com
essa variacdo no processo. Consequentemente, a base gerada contém 372 sons, sendo
124 para normais e 248 para disfunc¢des cardiacas.

4.2. ToolBox Matlab

O Matlab é um programa interativo que se destina a célculos numéricos e graficos
cientificos. Seu ponto forte estd na manipulacdo e cdlculos matriciais. Além disso,
muitas funcdes especializadas ja estdo internamente implementadas dentro do software.
Com a ferramenta, pode-se analisar os dados, desenvolver algoritmos e criar modelos e
aplicacoes.

Nesse trabalho foi utilizado um Toolbox denominado como: Neural Network Start, ou
NNStart. Esta ferramenta contém vdrias funcdes, dentre elas temos: Séries Temporais,
Regressoes, Clusterizagdes ou Andlises de Agrupamentos e, por fim, o Mddulo de



Reconhecimento de Padroes ou Classificagdo Supervisionada, alvo da pesquisa em
questao.

Para que ocorra o processamento de forma ideal, foi preciso apenas de configurar as
entradas (inputs), no caso desse trabalho, os sons cardiacos devidamente pré-
processados; os “targets”, que sdo as classificacdes de cada um dos inputs; a quantidade
de neurdnios a ser utilizada na camada intermedidria e, por fim, a func@o de ativacio
que melhor se adapta ao problema em questdo, desenvolvendo combinac¢des diante
desses parametros.

4.3. Excel

Para tabular os resultados obtidos utilizou-se o editor de planilhas. Varios testes foram
realizados, primeiramente com a variagdo do nimero de neurdnios, dentro da
quantidade estabelecida, mais uma gama de testes foi realizada para obtermos os
melhores resultados. Com o objetivo de ajudar na organizacdo e manter todos os dados
juntos, criou-se uma tabela para melhor ter controle.

5. Resultados

Dentre os vérios testes realizados modificando, apenas, a quantidade de neurdnios da
rede, o melhor resultado de classificacdo obtido foi com 24 neurdnios, representado pela
Figura 11.

All Confusion Matrix
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1 2 3
Target Class

Figura 10 - Resultados obtidos para trés classes
Fonte - Simulacdo no Matlab

A qual, cada coluna da matriz corresponde aos resultados obtidos para os tipos de som
utilizado, sendo assim, a coluna de nimero um, corresponde aos resultados obtidos para
os sons do tipo normal, ou seja, 176 amostras foram classificadas como normais, 30
amostras classificadas como sopro cardiaco e 7 amostras como extra-sistole. Resultando
em um total de 82,6% de acerto. A coluna de nimero dois, corresponde aos resultados



sons do tipo sopro cardiaco e, a coluna de nimero trés os resultados para extra-sistole.
A diagonal da matriz mostra os percentuais de acerto para cada tipo e o percentual geral.
Alcangou-se um percentual de 77,3% de acerto, sendo que, nessa matriz, obtivemos um
total de 11,5% de falsos negativos, ou seja, 11,5% das amostras dos sons foram
classificados de forma incorreta. Algo que poderia ser futuramente melhorado.

Com o objetivo de equilibrar as bases e observar se a quantidade de amostras influéncia
nos resultados, outra classe foi criada e testada. Nesses teste as quantidades de amostras
foram igualadas para cada tipo, sendo assim, ficou-se com cento e vinte quatro amostras
para sons normais, sopro cardiaco e extra-sistole. Com a mesma quantidade de
neuronios anterior, 24, obtivemos o melhor resultado, Figura 12. Sendo que, 9,7% dos
sons foram classificados como falsos negativos

All Confusion Matrix

N

Output Class
(%)

1 2 3
Target Class

Figura 11 - Resultados obtidos para trés classes balanceadas
Fonte - Simulacdo no Matlab

Para finalizar, um dltimo teste foi realizado, visando analisar se a classificacdo entre
apenas duas classes, normais ou com alguma disfuncdo, poderia nos mostrar resultados
melhores do que os anteriores. Para isso, manteve-se a quantidade de sons do segundo
teste, cento e vinte quatro sons para cada classe, porém, 124 normais e 248 com
disfuncdo. O melhor resultado obtido ocorreu em uma rede de 24 neur6nios, com 83,9%
de acerto, como mostra a Figura 13. Vale salientar que, neste teste obteve-se 1,3% de
falsos negativos.



All Confusion Matrix
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Figura 12 - Resultados obtidos para duas classes

Fonte - Simulacdo no Matlab

6. Conclusao

Nesse trabalho, definiu-se como principal objetivo criar uma rede neural visando
classificar sons de ausculta cardiaca conforme o seu tipo: normal, extra-sistoles e sopro
cardiaco, que pode, futuramente, auxiliar os médicos nos diagndsticos das disfungdes.

Realizando uma andlise dos resultados obtidos, chegou-se a seguinte conclusdo: o
primeiro resultado, Figura 11, ndo obteve a melhor classificacdo. Seus falsos negativos
totalizaram um percentual de 11,5%, um nimero considerado elevado. Algo que vale
salientar em relacdo a esse teste € a ocorréncia de bases desequilibradas, sabendo que,
diferencas significativas de quantidades de exemplos podem influenciar na qualidade do
treinamento da rede neural.

Para o segundo teste, Figura 12, obtivemos uma melhora no percentual de acerto. Os
falsos negativos somaram um percentual de 9,7%, indicando uma melhora no processo
de treinamento.

Para o terceiro caso, onde as duas doengas cardiacas foram juntas, como mostra o
resultado da Figura 13, o percentual de acerto foi de 83,9%, porém a quantidade de
falsos negativos foi diminuida para 1,3%.

Considerando que a proposta desse trabalho é desenvolver uma ferramenta de auxilio na
deteccdo de cardiopatias, a presenca de altas quantidades de falsos negativos ¢é
prejudicial para o sistema, uma vez que uma pessoa ndo pode ser identificada sem
problemas cardiacos, uma vez que, a mesma, € portadora de uma cardiopatia. Sendo
assim, em funcdo dos falsos negativos, o terceiro caso foi identificado como sendo o
mais adequado para que seja utilizado.



Fazendo uma andlise com os trabalhos ja realizados na area, os resultados aqui obtidos
nao foram os melhores, visto que os percentuais de acerto dos principais trabalhos
ficaram por volta de 99. Além disso, foram utilizados diversos tipos de cardiopatias.
Vale salientar também, que a transformada Wavelet esteve presente em diversos
trabalhos.

Para trabalhos futuros sugere-se um estudo com maior abrangéncia em relacdo as
disfun¢des cardiacas, a fim de poder elevar os niveis de diagndsticos.

A Transformada Wavelet apresenta excelentes propriedades e tem sido aplicada em
varias 4reas, como por exemplo na compressdo de imagens, ou para a remogao de
ruidos. Para trabalhos futuros, essa ferramenta pode ser utilizada com o intuito de
remover os ruidos dos sons, assim, mais testes poderdo ser realizados, buscando uma
melhora na classificacdo e uma diminui¢ao dos falsos negativos.
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