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RESUMO

Biossinais provenientes do monitoramento fetal podem ser adotados como indicadores para
avaliacdo do seu bem-estar. A andlise assistida por computador dos padrdes em biossinais como a
frequéncia cardiaca fetal (FCF) de forma isolada ou combinada com dados clinicos dos pacientes
tem sido utilizadas como ferramentas de suporte a decisdo ou em modelos de progndstico nos
ambientes clinicos. Atualmente os sistemas baseados em biossinais possuem funcionalidades
que variam desde a simples exibi¢cao de indicadores de bem estar fetal até a capacidade de
classificar e predizer o estado do feto baseado em padrdes. No entanto, a construgdo destes
modelos de progndstico enfrenta a auséncia de padrdes ou consensos entre os parametros e
blocos de construcao adotados em seu desenvolvimento, dificultando a sua comparagdo de forma
objetiva assim como o desenvolvimento de novas solucdes. Nesta tese, um processo de avaliagdo
dos blocos de constru¢@o dos sistemas de suporte a diagndstico fetal foi desenvolvido. Foi
proposto ainda um modelo de progndstico baseado em técnicas de processamento avangado
de sinais e aprendizado de maquina como ferramenta de suporte na avaliacdo do bem estar do
feto. Primeiramente, foram adotados guias bem estabelecidos para realizar um mapeamento
sistemdtico da literatura a fim de estabelecer uma visao geral do estado da arte relacionados aos
principais parametros e blocos de constru¢do utilizados no desenvolvimento de sistemas de apoio
ao diagndstico fetal baseados em biossinais. Em seguida, um processo de avaliacdo destes blocos
de construgdo foi desenvolvido, onde algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados
foram avaliados em cendrios baseados em séries temporais e engenharia de features dentro de trés
esquemas de segmentagdo dos sinais. O processo de avaliacdo utilizou ainda de aprendizagem de
mdquina semi-supervisionada para andlise do estado fetal, utilizando bases de dados de biossinais
anotadas em conjunto com bases de dados ndo anotadas. Por fim, um modelo de prognéstico foi
desenvolvido tomando por base a combinagdo dos parametros e blocos de constru¢do mais bem
avaliados. O processo de avalia¢do resultou em uma combinacdo de blocos de construgdo que
melhoraram a performance do modelo de progndstico final, atingindo resultados competitivos
em ambientes com forte limitacdo de dados em comparagado a solugdes de avaliacdo do bem estar

fetal do estado da arte.

Palavras-chave: Modelo de prognéstico. Classificagdo. Frequéncia cardiaca fetal. Avaliacdo do

estado fetal



ABSTRACT

Fetal monitoring signals such as fetal heart rate (FHR) are critical indicators of fetal well-being.
Computer-assisted analysis of FHR patterns alone or combined with patient’ clinical data has
been used as a decision supporting-tool and prognostic models in the clinical environment. The
biosignal-based systems comprise functionalities that varying from fetal wellbeing indicators
exhibition to predictive and pattern classification capabilities; However, the prognostic model
design suffers from the lack of gold standards for the building blocks decision-making. Thus
impairing the direct comparison of proposals and the development of new solutions. In this
thesis we propose an evaluation process for the building blocks of the decision supporting-tools
and a prognostic model based on advanced signal processing techniques and machine learning
algorithms for the fetal state assessment. First, we employed well-established guidelines to
systematically map the literature in order to establish an overview of the state of the art related
to the main parameters and building blocks used in the development of support systems for
biosignal-based fetal diagnosis systems. Then, a process for evaluating these building blocks
was developed, in which supervised machine learning algorithms were evaluated separately for
time series and feature engineering within three signal segmentation schemes. The evaluation
process also utilizes a semi-supervised machine learning algorithm to analyze the fetal state
using annotated biosignal databases in conjunction with non-annotated databases. Finally, a
prognostic model was developed based on the combination of parameters and the best-evaluated
building blocks. The evaluation process provided a combination of techniques and methods
that increased the final prognostic model performance, achieving relevant results with a smaller

amount of data when compared to the state-of-the-art fetal status assessment solutions.

Keywords: Prognostic model. Classification. Fetal heart rate. Fetal state assessment
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1 INTRODUCAO

Esta tese de doutorado propde um processo de avaliacdo e modelo de progndstico
baseado em técnicas de processamento avancado de sinais e aprendizado de miquina como
ferramentas de apoio a avaliacdo do bem-estar fetal. Este Capitulo de Introducido traz a contextu-
alizacao, descri¢dao do problema em foco, hip6teses, questdes de pesquisa, objetivos e estrutura

deste manuscrito.

1.1 Contextualizacio

Com mais de 50 anos desde sua primeira ado¢do em ambiente clinico, o monito-
ramento da frequéncia cardiaca fetal (FCF) e contragdes uterinas (UC) conquistou um espago
permanente nos cuidados obstétricos € no processo de decisdo dos médicos (AYRES-DE-
CAMPOS, 2018). Cardiotocografia (CTG) é um dos métodos principais para monitoramento
biofisico do desenvolvimento fetal intra-uterino por registro simultaneo de sinais FCF e fun¢do
UC (CZABANSKI et al., 2016).

A identificacdo a tempo dos fetos oxigenados inadequadamente permitem a tomada
de acdo apropriada antes da ocorréncia de danos. O sofrimento fetal € caracterizado pela
diminui¢ao da concentracdo de oxigénio no sangue arterial, conhecida como hipoxemia, esta
falta de oxigenacao de forma severa atinge os tecidos e é conhecida por hipoxia (AYRES-DE-
CAMPOS et al., 2015a). As observagdes no CTG sdo amplamente utilizadas para avaliar o
bem-estar do feto, apoiando a deteccdo precoce de uma condicdo patoldgica e auxiliando na
previsdo de complicacOes futuras ou intervengdo pré-invasiva no feto (IRAJI, 2019). Apesar da
existéncia de guias de avaliacdo bem estabelecidos no apoio a inspeg¢do visual dos registros de
CTG pelos clinicos, como os guias da International Federation of Gynecology and Obstetrics
(FIGO) (AYRES-DE-CAMPOS et al., 2015b), essas andlises visuais podem levar a variabilidade
intra e interobservador, contribuindo para partos cirtrgicos desnecessarios (ABRY ez al., 2018).

Para minimizar a variabilidade da avaliacdo baseada em especialistas, pesquisadores
de campos multidisciplinares como engenharia, ciéncia da computagdo e medicina combinam
esforcos para projetar sistemas de andlise auxiliados por computador que visam o suporte aos
médicos no diagndstico do estado fetal. Assim, o desenvolvimento de sistemas de monitoramento
fetal inteligentes que podem interpretar padrdes de sinais biomédicos com precisdo tem sido o

tema de pesquisas em andamento (RICCIARDI et al., 2020).
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Parametros e indicadores pds-nascimento provenientes de monitoramentos retrospec-
tivos, podem ser usados como referéncia para verificar a eficiéncia dos sistemas automatizados
de classificacdo do estado fetal. Embora esta abordagem ndo seja totalmente livre de erros porque
um resultado anormal pode ser o resultado de complica¢des durante o trabalho de parto, continua
sendo o método de referéncia mais objetivo para determinar o grau de certeza da interpretacao
do estado fetal nos sistemas automatizados (CZABANSKI et al., 2016).

Os modelos de progndstico podem incluir habilidades preditivas e reconhecimento de
padrdes em que dados de avaliagdo fetal retrospectiva sao usados como base para a interpretacao
da informacao fetal atual (BARQUERO-PEREZ et al., 2017; MARQUES et al., 2019; ALSAG-
GAF et al., 2020; IRAJIL, 2019; ZHAO et al., 2019; GEORGOULAS et al., 2017; COMERT et
al., 2018). Nestes modelos, a capacidade de reconhecimento de casos patolégicos e saudaveis
deve ser a mais alta possivel para um modelo de progndstico eficiente e as taxas de verdadeiro-
positivo precisam exceder 60% para beneficios clinicos satisfatérios (PETROZZIELLO et al.,
2018).

1.2 Motivacao

O processo de desenvolvimento de ferramentas de suporte a decisdo clinica para
avaliacdo do estado fetal, em especial os sistemas dotados de habilidades como classificacdo e
predicdo, enfrentam desafios que impactam no seu desempenho final (LI ef al., 2019). Nesta se-
¢do, dois problemas relacionados ao desenvolvimento de modelos de progndstico sdo destacados:
(i) auséncia de padrdes para caracterizacao do estado fetal nos sistemas de avaliacdo automatica
do feto (Secdo 1.2.1) e (i) a escolha de uma combinacdo 6tima de blocos de construgdo para

compor o modelo de progndstico (Secdo 1.2.2).

1.2.1 Problema 1: Auséncia de padroes para caracterizagdo do estado fetal nos sistemas de

avaliacdo automadtica do feto

Em relacdo a caracterizagdo do estado normal e anormal baseado em dados de
monitoramento fetais retrospectivos, ainda ndo existe um padrao ouro em relacdo aos critérios
de separacdo de classes para dividir os biossinais (ALSAGGAF et al., 2020), assim como 0s
critérios padronizados de segmentagdo de séries temporais provenientes dos biossinais para

andlise (BARQUERO-PEREZ et al., 2017; ABRY et al., 2018). Desse modo, torna-se dificil a
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comparac¢do das solugdes existentes para avaliacdo do estado fetal de forma objetiva.

1.2.2  Problema 2: Necessidade de uma combinacdo eficiente de blocos de construcdo para

compor o modelo de prognéstico

Nas fases de projeto e desenvolvimento destes sistemas, existem complexas tomadas
de decisdo em relacdo as abordagens e tecnologias empregadas que afetam a eficiéncia final do
modelo. Pode-se aplicar engenharia de features, em que algoritmos baseados em conhecimento
de especialistas sdo usados para extrair features de biossinais que podem representar informagdes
relevantes para problemas especificos (SUPRATAK et al., 2016). Por outro lado, o modelo pode
usar abordagens de autoaprendizagem para extrair informagdes representativas diretamente das
séries temporais nos biossinais (ZHAO et al., 2019).

A eficiéncia de um modelo de progndstico também pode ser afetada por problemas
relacionados ao balanceamento de classes nos dados de monitoramento retrospectivo empre-
gadas para o treinamento dos classificadores (RICCIARDI et al., 2020) e pela escolha entre
diferentes algoritmos de classificacdo. Também existem lacunas na avaliacao da capacidade de
generalizacdo dos modelos entre diferentes conjuntos de dados retrospectivos para comprovar
sua eficiéncia (ABRY et al., 2018). Desta forma, a escolha dos blocos de constru¢do para
proposi¢do de novas solugdes torna-se um ponto critico no projeto destes modelos. Um processo
de avaliacdo destes blocos de construc¢ao de forma sistemadtica e extensivel € necessdria para o
desenvolvimento de um modelo de prognostico eficiente. O processo de avaliagdo mencionado
determina sistematicamente os blocos de constru¢do 6timos para o modelo final de progndstico

empregado para a avaliagcdo do estado fetal.

1.3 Questoes de Pesquisa

A partir dos problemas apresentados na secao 1.2, formulamos as seguintes questdes
de pesquisa (QP) associadas a avaliacdo do bem-estar fetal.

QP#1: Como estimar/identificar desfechos adversos para a vitalidade fetal, tais
como sofrimento fetal, hipoxia, a partir de sinais biolégicos fetais isolados e/ou combinados?

QP#2: Quais blocos de constru¢@o podem ser utilizados no desenvolvimento das
ferramentas de auxilio no diagndstico médico para reconhecimento e predi¢ao do estado fetal

baseado em sinais biol6gicos?
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QP#3: Utilizar um processo de avaliagdo dos blocos de construgdo de forma siste-

matica auxilia na constru¢cao de modelos de progndstico eficientes e generalizaveis?

1.3.1 Hipoteses

Para cada questao de pesquisa, € possivel associar uma hipétese abordada ao longo
desta tese, conforme segue.

Hipotese #1 associada a QP#1: a primeira hipétese € que modelos supervisionados
e semi-supervisionados de aprendizado de maquina podem ser usados para prever desfechos ad-
versos para a vitalidade fetal, cuamprindo os requisitos minimos de 60% para taxas de verdadeiros
positivos.

Hipoétese #2 associada a QP#2: a segunda hipétese desta tese € a de que seja
possivel extrair informacdes relevantes e atualizadas da literatura no que diz respeito aos blocos
de construcdo e parametros utilizados para o desenvolvimento de solu¢des para o suporte a
decisdo médica na avaliacdo do bem estar fetal baseados em biossinais.

Hipoétese #3 associada a QP#3: a terceira hipotese € que o uso de um processo
de avaliacao bem definido e sistemdtico pode prover uma combinagdo eficiente de blocos de

constru¢do para constru¢do de modelos de progndstico com alto grau de generalizagdo.

1.4 Objetivos

O objetivo principal desta tese € a proposicdo de metodologias para determinar
sistematicamente os blocos de constru¢ao 6timos para o modelo de progndstico, visando a
avaliacdo dos niveis de bem-estar do feto. As referidas metodologias englobam desde a aquisi¢@o
e agrupamento de conhecimento sobre a drea de pesquisa até a avaliacdo dos blocos de construg¢ao
e desenvolvimento dos modelos finais de prognéstico para avaliagao do estado fetal.

Para atingir esse objetivo geral, foram estabelecidos objetivos especificos:

1. prover uma visdo panoramica da literatura atual sobre os blocos de constru¢do emprega-
dos no projeto de sistemas para a interpretacao assistida por computador de padrdes de
biossinais fetais;

2. integrar e avaliar diferentes fontes de dados no processo de desenvolvimento dos modelos
de progndstico;

3. extrair um conjunto de features representativas dos biossinais para avaliagdo do bem-estar
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fetal;

4. fragmentar os biossinais em janelas de tempo referentes a hora do parto e avaliar sua
capacidade de representacao do bem-estar fetal;

5. avaliar algoritmos de aprendizado de mdquina supervisionados e semi-supervisionados na
discriminacao de dados de monitoramento fetal retrospectivos entre dois estados fetais:
normal e patolégico;

6. investigar e determinar sistematicamente os blocos de constru¢do 6timos para compor um
modelo de progndstico visando a avaliagdo dos niveis de bem-estar do feto;

7. obter um modelo de progndstico para caracterizagdo dos niveis de bem-estar do feto.

1.5 Metodologia da Pesquisa

A metodologia aplicada ao longo desta tese pode ser sumarizada conforme segue:

1. mapeamento sistemdtico da literatura para o levantamento do estado da arte sobre os blocos
de construcdo e parametros utilizados para separacio dos estados normal e patolégico dos
fetos nos modelos de progndstico;

2. algoritmo de pré-processamento e integracdo de diferentes bases de biossinais em um
unico fluxo de processamento;

3. implementacgdo e validagdo do processo de avaliacdo baseada em aprendizado de mdquina
supervisionado com algoritmos baseados em engenharia de features e em séries temporais;

4. andlise do impacto da alteracdo na duracdo do biossinal em relacio a hora do parto sobre o
desempenho final do modelo;

5. anélise do impacto do uso de técnicas de balanceamento de dados durante o processo de
treinamento dos algoritmos no que se refere ao desempenho final do modelo;

6. implementacdo e avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina semi-supervisionados
na avaliacdo do bem-estar fetal;

7. andlise do impacto da escolha da base de dados anotada no desempenho final do modelo
semi-supervisionado;

8. andlise do desempenho do modelo de progndstico final em relagdo a modelos da literatura.
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1.6 Contribuicoes

A principal contribui¢do desta tese € um modelo de progndstico generalizdvel uti-
lizando biossinais fetais, que visa fornecer suporte a decisdo médica com base em métodos
avancados de processamento de sinais e algoritmos de aprendizado de mdquina (AM) supervisio-
nados (Capitulos 5 e 6) e semi-supervisionados (Capitulo 7). Além desta contribuicao central,
podemos destacar algumas contribui¢des secunddrias: (i) um panorama atualizado sobre os
blocos de constru¢do e parametros empregados no desenvolvimento de sistemas de suporte a
decisdo médica para avaliacdo do bem-estar fetal; (ii) um processo de avaliacao para obtencao
da combinagdo 6tima dos blocos de constru¢do empregados na composi¢do do modelo de prog-
nostico; (ii1) bases de dados rotuladas a partir de features extraidas durante os experimentos,
incluindo a rotulagem automatica com auxilio dos modelos semi-supervisionados. A Figura 1

apresenta uma visao geral dos modelos desenvolvidos no decorrer esta tese.

Conjuntos de dados - Biossinais

“‘”WW"M}W“”‘WW

Preprocessamento Preprocessamento Preprocessamento

Segmentagdo do Sinal Segmentagio do Sinal Segmentagao do Sinal

Critérios para separa¢ao
de classes (rotulagem)

sa.npaf wo epeaseq epeuorsiatadns-iwos woSepioqy

SIRUISSOIq WS epeaseq epeuoisialadns wadepioqy
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Avalia¢do do Estado
Fetal

Rotulagem das Bases
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Extracdo de Features

Classificagio Selecdo de Features

Classificagdo
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Avaliacao do Estado
Fetal

Fetal

sa.nnaf wa sepeaseq epeuoisiazadns wadepioqy

Figura 1 — Visao geral dos modelos desenvolvidos. Fonte: Elaboracao propria.

1.7 Organizacao da Tese

A Figura 2 mostra a organizacao da tese em relacdo ao fluxo dos principais procedi-
mentos aqui executados.

O texto subsequente estd estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta os
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Mapeamento Sistematico
Capitulo 3

IModelagem Baseada em| Modelagem Baseada em Avaliagdo e Rotulagem baseada em
Biossinais Features H H Features
Capitulo 5 Capitulo 6 v Capitulo 7
Aprendizado Supervisionado Aprendizado Semi-supervisionado

Modelo de Prognéstico

Figura 2 — Fluxo dos procedimentos executados. Fonte: Elaboragdo prépria.

Conjuntos de Dados
Rotulados
Automaticamente

conceitos fundamentais que compdem a base tedrica desta tese. O Capitulo 3 apresenta um
mapeamento sistematico, o qual € utilizado como linha de base para o desenho dos experimentos
e fundamentagdo das hipoteses, apresentamos ainda neste Capitulo uma discussdo sobre os
trabalhos relacionados. No Capitulo 4 sdo apresentados materiais € métodos de forma global
€ comuns aos cendrios experimentais ao longo desta tese. O Capitulo 5 relaciona a avaliacdo
baseada em biossinais (sé€ries temporais) em conjunto com seus materiais, métodos e resultados.
O Capitulo 6 relaciona a avaliacdo baseada em features em conjunto com seus materiais, métodos
e resultados. No Capitulo 7

¢é apresentada a modelagens semi-supervisionada juntamente com seus materiais,
métodos e resultados. As conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados no Capitulo 8. No

apéndice A, a lista de estudos selecionados para o mapeamento sistemdtico € sumarizada.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo aborda as principais bases tedricas necessdrias para compreensao desta
tese. Na primeira se¢do abordamos a avaliacdo computadorizada do estado fetal. Na segunda
secdo sdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados as técnicas de aprendizado de

madaquina e métodos estatisticos empregados no desenho dos experimentos.

2.1 Avaliacao do Estado Fetal

Um dos principais objetivos do monitoramento fetal é o de evitar um resultado
adverso relacionado a hipoxia ou acidemia, uma vez que a producdo inadequada de energia celular
causada pela hipoxia ou acidose tem potencial para comprometer as fun¢des celulares, causando
a morte destas (AYRES-DE-CAMPOS et al., 2015a). Apesar da maioria dos fetos nascerem com
algum sinal de acidose metabdlica, eles conseguem se recuperar rapidamente sem a ocorréncia
de complicagdes a curto ou longo prazo. No entanto, em casos onde a hipoxia/acidose fetal
possui intensidade e duracdo suficiente para causar o mal funcionamento de 6rgaos importantes,
existe o risco de danos permanentes e a hipoxia/acidose é fortemente associada a desfechos fetais
adversos como complicacdes neurolégicas de curto prazo (encefalopatia hipdxico-isquémica) e
de longo prazo (paralisia cerebral), podendo acarretar na morte do feto (AYRES-DE-CAMPOS
et al., 2015a).

Uma das principais fontes de informagdo sobre o bem-estar fetal € a sua atividade
cardiaca, uma das formas de obten¢do desta informac¢ao em ambiente clinico é por meio da
cardiotocografia (CTG), a qual permite que os obstetras detectem se o feto esta em estado de
deterioracdo (por exemplo, hipoxia fetal em curso), o que pode ocorrer mesmo em gravidez de
baixo risco (CHUDACEK et al., 2014).

Existem trés abordagens principais que visam otimizar o uso das informagdes prove-
nientes do monitoramento fetal, que sio (CHUDACEK et al., 2014):

1. melhorando a baixa concordancia inter e intra-observador na avaliacdo dos CTGs por meio
de guias bem estabelecidos como o guia FIGO (AYRES-DE-CAMPOS et al., 2015b), os
quais se baseiam na avaliacdo de caracteristicas morfoldgicas da frequéncia cardiaca fetal
(FCF) e sua relagao com medigdes tocograficas das contragdes uterinas (UC);

2. buscando por solucdes que acrescentem avaliagdes mais objetivas e quantitativas sobre o

estado fetal, utilizando de novas métricas representativas para seu estado como amostras
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de sangue fetal ou eletrocardiogramas fetais (fECG) por meio de ST waveform analysis
(STAN); e

3. realizando a avaliacdo computadorizada dos tragados de monitoramento por meio da
extracdo de informagdes para uso em sistemas de analise automatizada.

Quando a hipdxia/acidose fetal € antecipada ou suspeita, uma ac¢ao é necessaria

para evitar danos ao feto e embora haja uma forte associa¢ao entre certos padroes de FCF e

hip6xia/acidose, sua capacidade de discriminar situagdes com ou sem acidose metabdlica ainda é

limitada (AYRES-DE-CAMPOS et al., 2015b). Neste contexto, esta tese alinha-se aos objetivos

do monitoramento fetal que € identificar situa¢des adversas de forma a evitar lesdes ao feto.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina ou machine learning pode ser definido como um conjunto
de métodos capazes de detectar de forma automadtica padroes em dados e entdo utilizd-los
para predizer novos padroes em dados futuros, podendo ainda realizar tomada de decisdao sob
incerteza (MURPHY, 2012). Assim, um algoritmo de aprendizado de médquina € aquele capaz
de aprender com os dados (GOODFELLOW et al., 2016). Em termos gerais, o aprendizado de
madquina divide-se em dois ramos principais baseados no tipo de experiéncia sobre os dados que
lhes € concedido durante o processo de treinamento: Aprendizado supervisionado e aprendizado
nao-supervisionado. O termo aprendizagem supervisionada origina-se da visdo do resultado
sendo fornecido por um instrutor ou professor que mostra ao sistema de aprendizagem o que
fazer. Na aprendizagem nao supervisionada, nao ha instrutor ou professor, e o algoritmo deve
aprender a dar sentido aos dados sem este guia (GOODFELLOW et al., 2016).

No aprendizado supervisionado, o objetivo € criar um mapeamento a partir das
entradas x para uma saida y, dado um conjunto rotulado de pares com entradas-saidas D =
{(x;,y:)}, onde D é chamado de conjunto de treinos e N é o nimero de amostras de treino. Cada
entrada de treinamento x; pode ser um vetor D-dimensional numérico representado por features,
uma representacao de dados complexa ou uma sequéncia em forma de série temporal, entre
outros. Em relagdo as saidas (varidvel de resposta), em geral assume-se que y; € uma varidvel
categérica pertencente a um conjunto finito de opgdes y; € {1,...,C} ou um valor numérico
escalar. Quando y; é categorico, o problema de aprendizado € denominado de classificacao ou
reconhecimento de padrdes, e quando y; € um valor escalar real, o problema de aprendizado é

conhecido como de regressao (MURPHY, 2012).
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A aprendizagem nao supervisionada envolve a observacdo de varios exemplos de
um vetor aleatdrio x, na tentativa de aprender implicita ou explicitamente a distribuicao de
probabilidade p(x), ou algumas propriedades dessa distribuicio (GOODFELLOW et al., 2016).
Aqui, recebemos apenas entradas desprovidas de qualquer rétulo, D = {(x,)}fvz |- € 0 objetivo é
encontrar padrdes nos dados, o qual é conhecido como descoberta de conhecimento (MURPHY,
2012).

A aprendizagem semi-supervisionada encontra-se entre as abordagens supervisi-
onadas e ndo supervisionadas. Além dos dados ndo rotulados, o algoritmo recebe algumas
informacdes de supervisao (dados rotulados), mas ndo necessariamente para todas as amostras.
Em geral, essas informacdes serdo as saidas (ou alvos) associados a algumas das amostras. Nesse
caso, o conjunto de dados X = (x;)¥_, pode ser dividido em duas partes: os pontos X; = (x1,...,x;),
para os quais os rétulos ¥; = (yy, ..., y;) sdo fornecidos, e os pontos X, = (x; + 1,...,x; + u), cujos

rétulos nao sao conhecidos (CHAPELLE et al., 2010).
2.2.1 Algoritmos de Aprendizagem de Mdquina

A caracterizacdo do estado fetal pode ser interpretada como uma tarefa de classifica-
¢do0, na qual é possivel mapear entradas x em saidas y, onde y € {1,...,C}, sendo C o nimero de
classes. Nesta tese, empregou-se C = 2, o que € conhecido como classificacdo binaria (MURPHY,
2012).

Foram empregados cendrios distintos de avaliacdo como fundamento para constru¢do
dos modelos de prognostico, o que envolveu algoritmos de classificacdo (supervisionados e
semi-supervisionados). O funcionamento dos principais algoritmos empregados sio apresentados

a seguir.
2.2.1.1 MinMax Scaler

Algoritmos de aprendizado de maquina sao sensiveis a grandes variagdes em sua
escala de valores de entrada, uma vez que escalas diferentes ndo contribuem de forma igualitdria
no aprendizado do modelo. Desta forma, uma pritica comum ¢ aplicar algoritmos de escala nas
features para garantir que elas estejam entre um determinado valor de médximo e minimo, em
geral entre 0 (zero) e 1 (um) (MURPHY, 2012). Seja x = {vy,vy,...,v;} um vetor representando
uma feature de entrada e os valores [a,b] indicando os valores de limite mdximos e minimos

entre os quais os novos valores escalados devem permanecer, tal que min(x) > a e max(x) < b.
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A escala min-max ou normaliza¢do min-max realiza a seguinte operacdo (KUHN et al., 2013):
(x —min(x))(b—a)
max(x) — min(x)

(2.1)

Xscaled = 4
2.2.1.2 Recursive Feature Eliminator

Para diminuir o espaco de features utilizado pelos algoritmos de classificacao, é
importante que se obtenha a melhor combinacdo das features disponiveis. O algoritmo Recursive
Feature Eliminator (RFE) (GUYON et al., 2002) implementa uma selecdo de features com base
no ranking da importancia de cada feature. As menos importantes sao eliminadas sequencial-
mente antes da modelagem com objetivo de encontrar um subconjunto que produza um modelo
preciso usando diferentes combinacdes de features (FERGUS et al., 2018).

O algoritmo 1 apresenta o funcionamento geral do RFE, onde dado um conjunto
de features F = {f1,..., fs} cada feature f recebe um ranking usando sua importincia para o
modelo, onde S € numero total de features de onde sao derivados os valores candidatos para
o ndmero de features a reter (S1,S5,...). Esse processo é repetido e as features com a melhor

ranking do S; sdo mantidas.

Algoritmo 1: Recursive Feature Eliminator. Adaptado de (FERGUS et al., 2017).

1 Treine o modelo no conjunto de treinamento utilizando todas as features ;
2 Compute o desempenho do modelo ;

3 Compute a importancia de cada feature ;

4 for cada subconjunto de tamanho S;,i =1...S do

5 Mantenha as S; features mais importantes ;

6 Treine o modelo no conjunto de treinamento utilizando Si;

7

8

9

Calcule o desempenho do modelo;
Recalcule a importancia de cada feature ;
end
10 Calcule o desempenho geral sobre §; ;
11 Determine o nimero apropriado de features ;
12 Utilize o modelo baseado no valor 6timo para S; ;

2.2.1.3  Synthetic Minority Oversampling Technique

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) (BOWYER et al., 2002) é
uma técnica de reamostragem de dados empregada para compensar o desequilibrio nos dados em
relacdo a distribuicao das classes. Ele opera na classe minoritaria criando dados artificiais a partir

da mesma. O SMOTE ¢é baseado em dados reais pertencentes a classe minoritdria e opera no
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espaco de features, para cada instancia da classe minoritaria ele apresenta uma amostra sintética
ao longo das linhas que unem essa instancia particular com seus k vizinhos mais préximos.
Normalmente, apés o SMOTE, o conjunto de dados tem aproximadamente o mesmo niimero de
amostras em cada classe (KUHN ez al., 2013). O algoritmo 2 apresenta o funcionamento geral

do SMOTE.

Algoritmo 2: SMOTE. Adaptado de (FERGUS et al., 2017).

Data: Dados minoritarios D) = {x; € R?},i = 1,2, ..., T ntimero de instincias
minoritdrias (T), porcentagem SMOTE (N), nimero de vizinhos préximos (k)
Result: Return dados sintéticos S
1 fori=1,..Tdo
Encontre os k vizinhos (classe minoritdria) mais préximos de x;;
N
100 °
while N #£ 0 do
Selecione um dos k vizinhos mais proximos, X ;
Selecione um niimero aleatdrio o € [0,1] ;
X=x+ Ot(f—xi) )
Append £asS;
9 end
10 end

®w N & A W N

2.2.1.4  Support Vector Machine

Support vector machine (SVM) consiste em um modelo de aprendizado supervisio-
nado baseado em hiperplanos no espaco de features, cuja ideia principal € a divisdo do espago em
dois subespacos, minimizando o erro empirico € maximizando a margem entre as instancias mais
proximas e os hiperplanos (CORTES; VAPNIK, 1995). Sejam N observacdes € um conjunto
D = {(x;, yi)}f.vzl, onde x; € a entrada e y; = {0, 1} representa as classes resultantes. O algoritmo
busca por um hiperplano w, que maximize a distancia (margem) entre este hiperplano e as
amostras proximas a ele (CORTES; VAPNIK, 1995). Estas amostras sdo chamadas de vetores de
suporte (support vector) onde as features podem ser mapeadas em outros espagos, os quais sao

aumentados utilizando uma funcao de kernel.
2.2.1.5 K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors (kNN) € um algoritmo baseado em instancias, cuja técnica

de classificacdo € baseada nos k pontos mais préximos ou conjunto de pontos no espaco de
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features (ALTMAN, 1992). O kNN usa métricas de distancia, geralmente distancia euclidiana,
para encontrar a vizinhanga 6tima de atributos em relacao aos rétulos de classe dos dados de
treinamento (MURPHY, 2012). Este algoritmo se caracteriza como baseado em instancia por nao
possuir um estagio de treinamento ou processo de aprendizagem propriamente dito, em vez disso,
no momento da validagdo/teste, para produzir uma saida y para uma nova entrada de x, o KNN
encontra os k-vizinhos mais proximos da amostra x nos dados de treinamento X. Em seguida,

ele retorna a média dos valores y correspondentes no conjunto de treinamento (GOODFELLOW

etal., 2016).

2.2.1.6 Bagging

Bootstrap aggregation (Bagging) (BREIMAN, 1996) é um método de ensemble
que adota a técnica de amostragem Bootstrap na constru¢dao de modelos basicos, em nosso
caso, Decision Trees. Ele gera novos conjuntos de dados por amostragem do conjunto de dados
original com substitui¢ao e treina classificadores de base nos conjuntos de dados amostrados.
Para obter um classificador de ensemble, ele combina todos os classificadores bdsicos por vota¢ao
majoritiria (AGGARWAL, 2014), ou seja, ele treina M decision trees diferentes em subconjuntos

de dados distintos, escolhidos aleatoriamente com substitui¢do e, em seguida, calcula o seguinte

ensemble:
Noq
fx) =} 37/n) (22)

m=1

Onde f;, é a m-ésima tree (MURPHY, 2012).

2.2.1.7 Random Forests

Random Forest (BREIMAN, 2001) pode ser considerada uma variante da abordagem
de Bagging. Ele segue as principais etapas do Bagging e usa algoritmos Decision Trees para
construir os classificadores bdsicos. Além da amostragem Bootstrap e votacdo majoritaria
usada no Bagging, o classificador Random Forest incorpora ainda a selecdao de espaco de
features aleatdrio na constru¢do do conjunto de treinamento para promover a diversidade dos

classificadores de base, o algoritmo 3 descreve o procedimento geral do Random Forest.
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Algoritmo 3: Random Forest. Adaptado de (FERGUS et al., 2017).

Data: Seja um conjunto de treinamento ((x1,y1),..., (xy,yn), onde x; € R% e
vi € {norm, path}

1 Define o niimero de drvores na floresta, B, e o niimero de random features a ser

selecionada, m.;
forb=1,..,Bdo
3 Utilizando o conjunto de treinamento e amostragem com reposi¢do, criar um
conjunto de amostras bootstrap de tamanho #n; alguns padrdes serdo replicados,
enquanto outros podem ser omitidos;
4 Construir um classificador Decision tree, ny(x) utilizando as amostras bootstrap
como dados de treinamento, selecionar de forma randomica para cada né da drvore
m features que serdo consideradas para divisao;
5 Classificar os padrdes ndo bootstrap (dados out-of-bag) utilizando o classificador
np(x) 3
6 Assinalar x; para a classe mais recorrente pelo classificador n), (x), onde b’ se refere
as amostras bootstrap que ndo contém x;.

[S]

7 end

2.2.1.8 Gradient Tree Boosting

Gradient Boosting Decision Tree (GTB) é um algoritmo ensemble que se utiliza
de Decision Trees como classificadores base os quais sao treinados em sequéncia e em cada
iteracdo, o seu aprendizado se baseia no ajuste de gradientes negativos conhecidos como erros
residuais (KE et al., 2017). Especificamente, em cada iteracdo, uma subamostra dos dados
de treinamento € formada aleatoriamente (sem substituicdo) do conjunto de dados de treina-
mento completo. Esta subamostra selecionada aleatoriamente € entdo usada no lugar da amostra
completa para o classificador base e computa a atualizagdo do modelo para a iteracao atual (FRI-
EDMAN, 2002). Uma das implementa¢cdes do GTB € a baseada em histogramas, a qual busca
os melhores pontos de separacdo dos dados por meio dos valores ordenados das features. O
algoritmo baseado em histograma agrupa valores continuos de features em bins e os utiliza
para construir histogramas de features durante o treinamento (KE et al., 2017). Apresentamos
no algoritmo 4 uma visao geral da implementacdo baseada em histogramas do gradient tree

boosting.

2.2.1.9 Multi-layer Perceptron

Feed-forward neural networks ou multi-layer perceptron (MLP) (RUMELHART
et al., 1986) pode ser visto como um aproximador universal contendo multiplas camadas cujo

objetivo da feed-forward neural network é de aproximar uma func¢io f* para um classificador,
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Algoritmo 4: GTB baseado em Histogramas. Adaptado de (KE ez al., 2017)
Entrada: I: dados de treinamento, d: profundidade médxima
Entrada: m: dimensdo das features

1 nodeSet = {0}, niimero de nos no nivel corrente,

2 rowSet = {{0,1,2,...}} indice dos dados nos nos da drvore ;

sfori=1, ..ddo

4 for node in nodeSet do

usedRows = rowSet[node] ;

fork=1,...mdo

5
6
7 H = new Histogram() ;
8 Construa histogram ;
9 for j in usedRows do
10 bin = L.f[k][j].bin ;
11 H[bin].y = H[bin].y + Ly[j] ;
12 H[bin].n = H[bin].n + 1 ;
13 end
14 Encontre a melhor divisdo no histograma H ;
15 end
16 end
17 Atualize rowSet e nodeSet de acordo com os melhores pontos de divisao ;
18 end

y = f*(x) que mapeia uma entrada x para uma saida y utilizando uma fun¢éo mapeadora y =
f(x;0) que ajusta os valores do pardmetro 6 que resultem na melhor aproximagdo (MURPHY,
2012).

Este tipo de modelo é chamado de redes (networks) pela composi¢ao de diferentes
funcdes sendo associado a um grafo direcional aciclico que descreve como estas fun¢des sdo com-
postas, sejam f(1), f@) £ conectadas em forma de corrente, f(x) = £ () (1 (x))))
onde f M ¢ga primeira camada da rede, f (2) a segunda, e assim por diante.

Uma camada pode ser abstraida como um conjunto de muitas unidades (neuronios)
que agem em paralelo, cada uma representando uma fun¢do vetor-para-escalar, a dltima camada
da rede é chamada de camada de saida e as camadas intermedidrias entre a primeira e a dltima
sao chamadas de camadas ocultas ou hidden layers, onde sdo aplicadas fung¢des de ativagao
(activation functions) para computar os valores das camadas ocultas (GOODFELLOW et al.,

2016).
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2.2.1.10 Convolutional Neural Networks (CNN)

Convolutional neural networks (CNN) (LECUN et al., 1998) € um tipo de rede
neural indicada para processamento de dados organizados em forma de grid, como séries
temporais que podem ser vistas como um grid 1D (uni-dimensional) com amostras em intervalos
regulares de tempo e dados de imagens que podem ser representados como grid de pixels 2D
(bi-dimensional) (GOODFELLOW et al., 2016). O modelo CNN normalmente compreende
trés camadas principais: camadas de convolucao, pooling e camadas completamente conectadas
(fully-connected layer).

As camadas convolucionais, que atuam como camadas ocultas, sdo os componentes
centrais do modelo CNN (ZHAO et al., 2019). Nas camadas de convolu¢ido, uma operacdo de
mesmo nome € aplicada aos dados de entrada e as features extraidas sdo passadas para a préxima
camada, composta da saida de multiplos feature maps. O CNN aprende com filters, também
conhecidos como kernels de tamanhos diferentes, os quais sdo usados na camada oculta para
dividir as entradas, que sio analisadas usando varios feature maps. A classificagdo nas camadas
sucessivas € feita usando as features extraidas. As camadas de pooling reduzem a dimensao dos
feature maps mantendo as informagdes mais representativas. Por fim, camadas fully-connected
representam as conexdes e neurdnios de uma rede neural feed-forward a qual recebe como dados
de entrada a os feature maps provenientes das camadas anteriores.

Existem ainda camadas dropout, aplicadas para evitar overfitting no processo de trei-
namento das redes neurais, esta camada € responsavel por descartar parte dos valores atribuidos

durante o treinamento (ZHAO et al., 2019).

2.2.1.11 Multi-head Convolutional Neural Networks

Modelos de rede neural com vdrias cabegas (multi-headed) utilizam o principio
fundamental de que uma cabeca representa sequéncias de camadas de uma rede neural traba-
lhando de forma independente, a qual € usada para processamento das entradas em separado das
outras cabecas, sendo que as saidas geradas por cada uma delas convergem para uma camada em
comum, na qual sdo agrupadas para processamento em camadas subsequentes, produzindo assim
a previsao final (KAUSHIK et al., 2020). No caso da multi-head CNN, nosso trabalho empregou
os elementos de redes convolucionais como as camadas de convolugdo e pooling para montar as

cabecas, e utilizamos uma camada concatenate para agrupar os feature maps resultantes para o
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processamento em camadas fully-connected para classificacio do estado fetal.
2.2.1.12  Convolutional Long Short-term Memory Neural Networks (CNN-LSTM)

Redes neurais Long short-term memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997) sdo projetadas para lidar com dados sequenciais, sendo um tipo de recurrent neural network
(RNN) conhecidos como gated RNNs os quais se fundamentam em camadas ocultas chamadas
memory blocks ou cells (GOODFELLOW et al., 2016). Os memory cells sdo compostos por
gates, sendo que cada memory cell € composto por 3 (trés) tipos de gates: input gate, forget gate
€ output gate com uma conexao auto-recorrente (self-recurrent connection) (TAN et al., 2018).
— Input gate: responsdvel por qual informacao deve ser armazenada no memory block.
— Forget gate: responsdvel por quanto de cada informacdo deve ser retida ou esquecida pelo
memory block.
— Output gate: responsavel por quando a informacdo armazenada deve ser utilizada.
O modelo convolutional Long Short-term Memory (CNN-LSTM) empregado nesta
tese empilha camadas CNN em camadas LSTM, adicionamos ainda uma camada fully-connected

para processar a avaliacdo final do estado fetal.
2.2.1.13 LabelSpreading

O LabelSpreading (ZHOU et al., 2004) é um algoritmo de aprendizado semi-
supervisionado baseado em grafos, cujo funcionamento se fundamenta na ideia de construir
um grafo cujos nés sdo pontos de dados (rotulados e ndo rotulados) e as arestas representam
semelhancas entre pontos. Os rétulos conhecidos sdo usados para propagar informagdes através
do grafo a fim de rotular todos os nds. O funcionamento geral do algoritmo depende da geometria
dos dados induzidos por amostras rotuladas e nio rotuladas. Esta geometria pode ser representada
naturalmente por um grafo empirico g = (V,E) onde os nés V = {1,...,n} representam os dados
de treinamento e as arestas E representam semelhangas entre eles, na qual as similaridades sao
representadas por uma matriz de pesos W : W;; que € ndo-zero se x; € x; sdo vizinhos, ou seja, a
aresta (i, j) de E ¢é representada por sua matriz de pesos W;; (CHAPELLE et al., 2010).

Dados um conjunto X = {x1,...,x;,x;+ 1,...,x,}, € um conjunto de rétulos L =
{1,...,c}, os primeiros / pontos x;(i < [) sdo rotulados tal que y; € L e os pontos remanescentes
x,(I+ 1 < u < n) sdo ndo rotulados. Para predizer os rétulos dos pontos nao rotulados, seja F

um conjunto de matrizes n x ¢ com entradas ndo negativas. Uma matriz F = [FIT, . ENT eF
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corresponde a classificacdo na base de dados X pela rotulagem de cada ponto x; com um rétulo
yi = argmaxj <. F;;. Definindo uma matriz Y, € F com Y;; = 1 se x; for rotulado com y; = j

e ¥;; = 0 caso contrério. O algoritmo 5 € apresentado a seguir, (ZHOU et al., 2004).

Algoritmo S: Label spreading. Adaptado de (CHAPELLE et al., 2010).

1 Compute a matriz afinidade W;; = exp(—5 - H al ’” ) parai# jeW; =0;
2 Compute a matriz S = D™ 12wp-1/2 onde D ¢ uma matriz diagonal em qué
Dii =Y. Wij;
3 Tterar F(t+1) = aSF (1) + (1 — &)Y até a convergéncia, onde o pardmetro ¢ € [0,1) ;
4 Seja F* uma representagdo do limite da sequéncia {F(¢)}. Rotular cada ponto x; com o
rétulo y; = argmax; <. F

2.2.2 Meétricas de avaliacdao

Foram empregadas métricas de avaliagcdo derivadas de representagdes graficas bem
estabelecidas na literatura como a matriz de confusdo e curva de caracteristicas operacionais do
receptor (ROC).

A matriz de confusao inclui quatro métricas principais: os valores de verdadeiros
positivos (TP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) e verdadeiros negativos (TN). TP e
TN sd@o o nimero de amostras que foram classificadas corretamente como positivas (patolégicas)
e negativas (normais), respectivamente. FN e FP sdo o nimero de amostras positivas e negativas
que foram erroneamente classificadas como negativas e positivas, respectivamente.

Uma curva ROC € um grafico dentro de um espaco quadrado unitdrio em que o €ixo
horizontal (x) denota a taxa de falso-positivo FPR ou (1 - Especificidade) e o eixo vertical (y)
denota as taxas de verdadeiro-positivo (TPR) ou a sensibilidade de um classificador. A diagonal
entre o canto esquerdo inferior (0,0) e o canto direito superior (1,1) representa a igualdade TPR
= FPR para todas as amostras. O desempenho do classificador que esté junto a essa diagonal
atua como um classificador que atribui rétulos positivos e negativos as instancias aleatoriamente.
Segue-se que os classificadores situados acima desta diagonal t€m um desempenho melhor do
que o aleatdrio, no caso dos modelos de progndstico, seria o desejado (JAPKOWICZ; SHAH,
2011).

Foram utilizadas métricas de desempenho bem estabelecidas para classificacao
binaria no dominio médico (COMERT et al., 2018; FERGUS et al., 2018): Sensibilidade (SE),

especificidade (SP), a média geométrica (GM) entre sensibilidade e especificidade e a drea sob a
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curva caracteristica de operagao do receptor (AUC). Para efeitos de completude, computamos
ainda a métrica referente a acuracia (ACC). Essas métricas agregam informacdes unificadas

derivadas das representacdes graficas mencionadas.

— Sensibilidade (SE): SE = TPT+—PFN’ a capacidade do modelo de discriminar as amostras
patoldgicas.

— Especificidade (SP): SP = %3, a capacidade do modelo de discriminar as amostras
sauddveis.

— Média geométrica (GM): GM = +/SP  SE, uma forma unificada para representar o balanco
entre SE e SP pela sua média geométrica.

— Area sob a curva ROC (AUC): Métrica que representa a capacidade do modelo em
discriminar as classes normal e patoldgica de forma unificada. Performances em torno de
50% representam valores em torno da diagonal, ou seja, um classificador aleatério.

— Acurécia (ACC): %, representa a precisdo do modelo, a propor¢ao da classifi-

cacdo correta para todas as instancias que sio usadas.
2.2.3 Métodos estatisticos

A literatura fornece métodos para comparagdo entre pares e entre grupos de valores
na avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina em cendrios de avaliacdao de bases de
dados isoladas e combinadas (multiplos dominios). Os testes ndo paramétricos de Friedman
(FRIEDMAN, 1937) e Wilcoxon (WILCOXON, 1945) sdo adequados para comparar o desempe-
nho de classificadores em multiplos dominios, uma vez que esses testes podem ser aplicados
a qualquer medida para avaliac@o de classificadores e nao assumem distribui¢des normais ou
homogeneidade de variancia (DEMSAR, 2006). O teste Mann—Whitney U (MANN; WHITNEY,
1947) € apropriado para comparagdo de amostras pertencentes a duas populacdes independentes

(SHESKIN, 2007).
2.2.3.1 Teste de Wilcoxon

O teste signed rank de Wilcoxon é uma alternativa nao paramétrica ao teste t pareado
e ¢ adequado para avalia¢des de desempenho do classificador em esquemas que adotem bases de
dados sozinhas ou agrupadas (JAPKOWICZ; SHAH, 2011). Este teste compara duas populagdes
em torno de suas medianas classificando as diferencas de pares, ignorando os sinais e comparando

as classificagOes para as diferencas positivas e negativas sob a hipdtese nula de que as diferengas
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sdo iguais a zero (WILCOXON, 1945).

Considerando duas listas contendo os valores de desempenho emparelhadas C; e
(>, seja d; a i-th diferenca entre o n valor do desempenho do i-th resultado disponivel para
i € {(Cai = C1), (Ca(is1) — Ci(i41))s ---n}. O teste de Wilcoxon(WILCOXON, 1945) ranqueia
|d;| e assinala uma média para cada empate d;. Os ranks Wy, e Wy, s@o definidos a seguir, as
diferencas com valor zero entre Wy e Wy, s@o divididas igualmente ignorando uma das diferencas

zero se existir um nimero impar delas.

1
W, = dz rank(d;) + 5 Z rank(d;), (2.3)
;>0 di=0
_ 1
W, = d;() rank(d;) + 5 dZ::O rank(d;). (2.4)

Seja r = niimero de ranks assinalados, a estatistica Ty, € calculada como T,ijcor = min(Wyy,
Wy), e em caso de r pequenos (r < 25), valores criticos exatos provenientes da tabela de
estatistica Wilcoxon com r degraus de liberdade podem ser usadas para verificar se a hipdtese
nula € rejeitada. Para valores altos de r, a distribuicdo T,,;;.,, pode ser aproximada pela normal

com a seguinte expressao:

rir+1
Hwilcox = ( 4 ) ; (2.5)
rir+1)2r+1
Owilcox = \/ ( ;El- ); (2.6)
Twilcox — Hwilcox
deox = . 27
Cileox Owilcox ( )

Em ambos os casos em que valores pequenos de r quanto para valores grandes de r, a hipdtese
nula pode ser rejeitada se 7, for menor ou igual ao valor critico listado para r nas tabelas de

distribui¢des relativas ao nivel de confianca pré-estabelecido (SHESKIN, 2007).

2.2.3.2  Teste Mann—Whitney U

O teste Mann—Whitney UMANN; WHITNEY, 1947) é um equivalente nio para-
métrico ao teste t para amostras independentes. O teste Mann—Whitney U ndo é o mesmo teste
Wilcoxon signed-rank, apesar de ambos serem ndo paramétricos e envolverem a soma de ranks.
O teste Mann—Whitney U € aplicado a amostras independentes enquanto o teste de Wilcoxon
signed-rank € aplicado a amostras pareadas ou dependentes (SHESKIN, 2007).

Mann—Whitney U teste avalia se duas populagdes diferem entre si baseado em suas

medianas, desta forma, a sua hipdtese nula Hy € que duas populacdes possuem os valores de
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mediana iguais. Temos entdo a hipdtese alternativa ndo direcional H; de que as duas medianas
diferem entre si. Inicialmente, o teste para comparar dois grupos envolve os trés passos a seguir:
1. todos os valores sdo ordenadas pela magnitude (independente do seu grupo de origem);
2. sdo atribuidos ranks aos valores ordenados, sendo 1 o de menor magnitude, 2 o segundo
maior, e assim por diante, até o total de valores N;
3. todos os valores de mesma magnitude tem seus respectivos rank substituidos pela média
dos mesmos;

Desta forma, sejam duas sequencias de valores L; = {vl,vly,vl3..n1} e L, =
{v21,v2,,v23...n3} pertencentes a dois grupos distintos, ndo necessariamente com a mesma
quantidade de itens, contendo n; e ny elementos respectivamente num total de n; +n, = N
elementos conjuntos. Sejam R; os valores referentes aos ranks ordenados de L e R, os valores
referentes aos ranks ordenados de L. Os valores para U; e U, empregados na definicao da

estatistica U sdo computados conforme segue (SHESKIN, 2007):

(n —|—1
Uy =mm+ 28T YRy, (2.8)
(n +1
Uy = niny+ 2200 S~ LR (2.9)
U :min{Ul,Uz}. (2.10)

O menor valor entre U; e U, representa a estatistica U cujos intervalos sdo tabulados a partir
da estatistica Mann—Whitney U de valores criticos. Para que as diferencas entre os grupos seja
estatisticamente significante, o valor obtido de U deve ser menor ou igual aos valores criticos

tabulados para o nivel de significancia desejado.
2.2.3.3 Teste de Friedman

O teste de Friedman é um equivalente ndo paramétrico da ANOVA unilateral com
medidas repetidas e é adequado para comparacao de varios classificadores em cendrios com
multiplas bases de dados (DEMSAR, 2006). Este teste ranqueia o desempenho dos classi-
ficadores para cada conjunto de dados separadamente. No caso de empate, o teste atribui a
média dos ranques. Com k classificadores e n bases de dados, o teste de Friedman envolve o
ranqueamento de uma matriz de dimensdo {n x k} onde cada {rlJ } item representa o ranque j-th

de k classificadores do i-th de n bases de dados. o ranque médio R; e a estatistica de Friedman



39

x% sdo apresentados conforme segue (SHESKIN, 2007):

:Zn:r{; (2.11)
i=1
Xp= k(k+1 ZZR “3n(k+1). 2.12)

A hipdétese nula é os desempenhos dos classificadores sdo equivalentes e, portanto,
seus ranques médios sdo iguais. A estatistica de Friedman segue uma estimativa aproximada pela
distribuicdo x? com k — 1 degraus de liberdade para valores (n > 10) e (k > 5). Para valores
pequenos de n e k, valores criticos exatos especificamente tabulados para o teste de Friedman
podem ser usados (DEMSAR, 2006). Para rejeitar a hipétese nula, o valor calculado x% deve
ser igual ou maior que o valor critico apresentado no nivel de significincia pré-especificado

(SHESKIN, 2007).
2.2.3.4 Teste de Nemenyi

O teste de Nemenyi (NEMENYI, 1962) pode ser aplicada como analise post-hoc
quando o teste de Friedman rejeita a hipétese nula (DEMSAR, 2006). O teste de Nemenyi
identifica a diferenca minima exigida entre a soma das classificagdes de dois classificadores
no nivel de significincia pré-especificado. O desempenho dos dois classificadores C; e C; €
significativamente diferente se as médias dos ranques correspondentes diferem pelo menos pela

diferenca critica do teste, ou, equivalentemente:

Rie  _Rie, | g k(k+1)
\/k(k+1) \/k(k—i—l) “ 6n
6n 6n
Os valores g, sio tabulados a partir da estatistica usada no teste de Tukey divididos por v/2,

com (n— 1)(k—1) degraus de liberdade (DEMSAR, 2006). A diferenca entre dois valores é

(2.13)

estatisticamente significativa se a inequagao acima for mantida (SHESKIN, 2007).

2.3 Sintese do Capitulo

Este Capitulo realizou uma breve apresentagdo dos fundamentos tedricos relaciona-
dos a esta pesquisa. Os temas abordados foram avaliacao do bem-estar fetal, aprendizado de

méaquina e métodos estatisticos empregados no desenho e valida¢ao dos experimentos.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste Capitulo, € apresentado um panorama do estado da arte relacionado aos pa-
rametros e tecnologias empregadas no projeto de sistemas de avaliacdo do estado fetal. Foi
realizado um mapeamento sistemdtico para identificar e sintetizar pesquisas recentes a respeito
dos principais blocos de constru¢io necessarios para o desenvolvimento de solugdes computado-
rizadas para avaliagdo do bem-estar do feto. Os resultados deste mapeamento foram utilizados
como fundamento para o desenho dos experimentos e hipSteses desta tese. E apresentado
ainda um comparativo dos modelos de progndsticos produzidos nesta tese frente a trabalhos da

literatura.

3.1 Mapeamento Sistematico da Literatura

Um estudo empirico que investiga uma questio de pesquisa especifica é chamado de
estudo primadrio. J4 os estudos secunddrios sdo aqueles que revisam os estudos primarios relacio-
nados a uma questdo em busca de evidéncias sobre um determinado problema (KITCHENHAM
et al., 2010). Mapeamento sistematico é um tipo de estudo secundario, também conhecido
como estudo de escopo, que visa identificar e classificar estudos sobre uma drea ou tema de
interesse. Os estudos de mapeamento t€m como objetivo fornecer uma visao geral de uma area
de topico e identificar grupos de evidéncias para orientar pesquisas futuras (KITCHENHAM,
2007; KITCHENHAM et al., 2011).

Mapeamentos sistemdticos tém sido adotados com sucesso para extragao e classifica-
cdo de conhecimento em diversos dominios de aplicagdo, como nos trabalhos de Idri et al. (IDRI
et al., 2018), Bischoff et al. (BISCHOFF et al., 2019), Mehta et al. (MEHTA et al., 2019) e
Silva Neto et al. (SILVA NETO et al., 2019). Até onde sabemos, nenhum outro mapeamento
sistematico sobre os componentes bdsicos dos sistemas de avaliacdo do estado fetal com foco
nos estdgios de desenvolvimento e nos parametros para separacao do estado fetal adotados no
projeto destes sistemas foi realizado até o momento. A rdpida evolucdo deste assunto complexo
e relevante necessita de uma visao multidisciplinar do estado da arte destes estudos.

O mapeamento foi executado com base nas diretrizes bem estabelecidas e nas
melhores préticas recomendadas por Petersen et al. (PETERSEN et al., 2015), Kitchenham (KIT-
CHENHAM, 2007), e Wohlin (WOHLIN, 2014).
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3.2 Protocolo de Pesquisa

3.2.1 Objetivo e questies de pesquisa do mapeamento

Este mapeamento objetivou um panorama atualizado dos blocos de construgdo e
parametros utilizados para separacio dos estados normais e patoldgicos nos sistemas de apoio a
avaliacdo do estado fetal. Para isso, foram definidas trés questdes principais de pesquisa seguidas
de trés subquestdes, conforme mostrado na Tabela 1. Essas questdes reinem evidéncias sobre
os blocos de construcao que compdem os sistemas de avaliacdao do estado fetal baseados em
biossinais sob a perspectiva da tomada de decisdo durante o desenvolvimento destes sistemas em
relacdo as técnicas, métodos, parametros de configuracio criticos e o uso de dados retrospectivos

para avaliacdo fetal.

Tabela 1 —Resumo das questdes de pesquisa.
ID Questdo de pesquisa Descrig¢ao
RQ1  Quais sdo os tipos de contribuigdes nos  Agrupar as publicagdes por tipo de contribui¢do na drea de
estudos sobre o sistemas de avaliacdo de  projeto e desenvolvimento de sistemas para avaliacdo do
estado fetal baseado em biossinais? estado fetal.

RQ2  Quais dados sdo usados nos estudos? Examinar os dados dos estudos em relacdo ao nimero
de amostras, duracdo do sinal, critérios de separacdo de
classes, segmentacdo do biossinal e disponibilidade de
dados de forma publica.

RQ3 Em quais etapas se divide o processo de Explorar as principais etapas do projeto de sistemas de

desenvolvimento dos sistemas de avaliacdo avaliacdo do estado fetal e suas tecnologias, técnicas e

do estado fetal? métodos habilitadores.
RQ3- Quais abordagens de preparacdo de dados Identificar as abordagens de preparacdo de dados emprega-
1 (DP) sdo empregadas? das nos sistemas de avalia¢do do estado fetal.
RQ3- Quais abordagens de transformacio de da- Identificar as abordagens para representacido dos dados
2 dos (DT) sdao empregadas? empregadas nos sistemas de avaliacdo do estado fetal.
RQ3- Quais métodos de constru¢do de modelo Identificar os métodos que fornecem as habilidades de
3 (MC) sao empregados? predicdo ou classificagdo aos sistemas de avaliagdo do

estado fetal.

Fonte: Elaboragdo prépria

3.2.2 Estratégia de pesquisa

Esta tese se utilizou de bases de dados eletronicas ou bibliotecas digitais para obten-
¢ao dos estudos primérios. Considerando as questdes de pesquisa e as dimensdes P e I da PICO
(Populacdo, Intervencdo, Comparagdo e resultado) sugeridas por Kitchenham (KITCHENHAM,
2007), foram identificadas palavras-chave e formulada a string de pesquisa. Nos estudos de

mapeamento, as outras dimensdes (comparacdo e resultado) podem restringir a busca e remover
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artigos relevantes da darea temética (PETERSEN et al., 2015).

— Populagado: a populagdo representa estudos que abordam o desenvolvimento de sistemas
de avaliacao do estado fetal baseados em biossinais.

— Intervencdo: no contexto deste estudo, intervencao refere-se aos blocos de construcao do
sistema de avaliacao do estado fetal, como métodos, abordagens, pardmetros de configura-
¢ao, uso de dados retrospectivos e tecnologias facilitadoras.

Empregou-se o booleano AND para vincular os termos principais € o booleano OR para agrupar
os correlatos. Assim, foi definida a consulta de pesquisa ou search query (SQ), aplicada as

bibliotecas digitais conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2 —Consulta de pesquisa aplicada em bibliotecas digitais. Fonte: Elaboragdo propria.
Consulta de pesquisa
( (("electronic fetal monitoring") OR ("electronic foetal monitoring") OR (cardiotocography) OR (cardioto-
cographic) OR (cardiotocogram) OR ("fetal heart rate") OR ("foetal heart rate") OR ("FECG") OR ("Foetal
surveillance ") OR ("foetal monitoring signals") OR ("FHR signal"))
AND
(("computer-aided") OR ("computer-assisted") OR ("computer based") OR ("computer-based") OR ("compute-
rised analysis") OR ("computer analysis") OR ("computerized analysis") OR ("computational analysis") OR
(algorithm) OR (software) OR (automatic) OR (online) OR ("computerized diagnostic") OR (classification) OR
(classifier) OR (prediction) OR (recognition) OR ("decision-support") OR ("decision support”) OR ("predictive
models") OR ("pattern recognition") OR ("machine learning") OR ("data mining") OR ("deep learning") OR
("artificial inteligence") OR ("intelligent system") OR ("prognostic model") OR ("intelligent assessment"))
AND
(("risk assessment") OR ("fetal distress") OR ("foetal distress") OR ("hypoxia") OR ("suffering") OR ("patholo-
gical") OR ("fetal state") OR ("fetal outcome") OR ("foetal state") OR ("fetal acidemia") OR ("fetal asphyxia")
OR ("fetal risk") OR ("acidaemia") ) )

A busca foi realizada em cinco bibliotecas digitais que englobam dominios multidisci-
plinares, incluindo as engenharias, ciéncias da computacdo e informdatica médica. As bibliotecas
escolhidas foram Engineering Village (Compendex), Scopus, Web of Science, IEEE Xplore
digital library, e Pubmed. Em seguida, para complementar o conjunto de resultados, foi aplicada
a técnica forward snowballing nos artigos aprovados. Forward snowballing se refere a identifica-
¢ao de novos artigos com base nos artigos que citam os estudos que estdo sendo examinados
(WOHLIN, 2014). A técnica de forward snowballing complementa o conjunto de resultados
obtidos inicialmente nas bibliotecas digitais, cobrindo artigos relevantes que citaram os estudos
iniciais aprovados. Desta forma, reduz a necessidade de empregar um grande nimero de fontes
eletronicas de pesquisa.

As bibliotecas digitais empregadas nesta tese indexam artigos relevantes de diferentes

dominios de aplicacdo e foram aplicadas com sucesso (PETERSEN et al., 2015) em estudos
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baseados em evidéncia. Por fim, é importante ressaltar que foram utilizados os mecanismos
das bases Scopus e Web of Science para analisar as citagdes dos artigos aprovados durante os

procedimentos de snowballing.

3.2.3 Selecao dos estudos

Critérios de inclusdo e exclusdo devem ser definidos para garantir que estudos ndo
relacionados a questdes de pesquisa sejam eliminados do processo de busca, bem como assegurar
a selecao daqueles relacionados para andlise (KITCHENHAM, 2007). A selecao de estudos
primdrios relevantes foi dividida em etapas de acordo com as recomendagdes de Petersen et
al. (PETERSEN et al., 2015). Na primeira etapa, foram aplicados critérios de sele¢do por meio
da leitura por pares do titulo e resumo dos estudos primdrios extraidos de bibliotecas digitais.
Em caso de divergéncia entre os avaliadores, o estudo segue para andlise detalhada na préxima
etapa. Na segunda etapa, revisamos por pares o texto na integra dos artigos pré-selecionados. A
Tabela 3 apresenta resumidamente os critérios de selecdo empregados para filtragem dos estudos

primaérios.

Tabela 3 — Critérios de inclusdo e exclusdo. Fonte: Elaboracdo propria.
Critério de inclusdo
1: Artigos de periddicos ou artigos de conferéncias/workshops que tenham um tema central ou tenham sec¢des
explicitamente dedicadas ao projeto de solugdes de avaliacido do estado fetal baseadas em biossinais. Esses
estudos devem indicar claramente os beneficios do uso de cada bloco de construcio nos sistemas de avaliacdo do
estado fetal.
Critérios de exclusdo
EC1: Publica¢des duplicadas (apenas uma é considerada).
EC2: Short Papers (até cinco paginas), onde € dificil extrair respostas para questdes de pesquisa com clareza.
EC3: Estudos primdrios sem relacdo com as questdes de pesquisa.
EC4: Estudos secundarios e tercidrios: pesquisas, revisoes de literatura, revisdes sistematicas e mapeamentos
sistematicos.
ECS5: Material promocional, conselhos editoriais, resumos e posteres.
EC6: Estudos primdrios publicados em um idioma diferente do inglés.
EC7: Estudos primdrios publicados antes de janeiro de 2016.
ECS: Estudos em que o texto completo ndo esta disponivel.

Buscou-se apenas por artigos publicados em inglés porque este € o idioma dominante
em eventos relevantes, mesmo em regides geograficas onde outros idiomas sao usados. Definimos
2016 como o limite inicial para obter apenas artigos recentes com aproximadamente cinco anos
de publicacdo. A lista completa dos estudos primérios analisados e os arquivos exportados das
bibliotecas digitais estdo disponiveis em nosso repositorio de dados (SILVA NETO; GOMES,

2021). A Figura 3 apresenta uma visao geral do processo de selecio empregado para filtrar a
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literatura relevante.

ﬁ 623 artigos candidatos

Web of Science Exclusoes pelo Titulo e

(n=114) Resumo
EC1 =264

Scopus EC3 =257

(n=212) EC4 =007
EC5 =002

Busca nas Engineering Village ¢
bibliotecas g (n=23) i
notec i i —> SnowBalling
digitais 93 artigos candidatos (n=248)
IEEE Xplore

(n =45) l

PubMed Exclusées pelo Texto Exclusdes SB pelo

n =229 completo Texto completo
EC1=001 EC1=114
EC2=013 EC2 =005
EC3 =014 EC3 =101
EC6 = 002 EC4 =013
EC8 =002 EC5 =001

’ 61 artigos aprovados }; ’ 14 SB aprovados ‘

’ 75 estudos selecionados para sintese ‘

Figura 3 —Processo de selecdo de estudos. Fonte: Elaboracio propria.

3.2.4 Extragdo e classificacdo de dados

Nesta etapa, foram extraidos dados dos artigos selecionados para reunir informacdes
relevantes a fim de fornecer respostas as questdes de pesquisa.
RQ1: canal de publicagao, ano e tipo de pesquisa. Conforme apresentado por Idri et

al. (IDRI et al., 2018), foram adotados tipos de contribui¢cao nas pesquisas.

Técnica (T): uma técnica nova ou aprimorada relativa a avaliagdo do estado fetal assistida

por computador.

Comparacao (C): uma comparagdo entre técnicas.

Validacao (V): uma avaliacdo de desempenho de técnicas existentes.

Método (M): aplicacdo de um conjunto de técnicas existentes para resolver um determi-

nado problema.

Outros (OT, OG e OM): ferramentas ou other-tools, guias ou other-guides e modelos ou
other-models.

RQ2: esta questdo estd centrada nos dados empregados para desenvolver e validar
as propostas. Cobrindo o intervalo do biossinal em relagdo ao parto, a duracao, a estratégia de
segmentagdo do sinal, a disponibilidade dos dados e os critérios de separacao de classes adotados
na anélise de monitoramentos retrospectivos.

RQ3: os estagios de desenvolvimento do sistema foram categorizados nas tarefas

de preparacdo de dados (selecdo de segmento ou pré-processamento), transformacdo de dados
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(caracterizagdo de sinal, extracdo de informacao e reducdo de dimensdo) e constru¢do de modelo
(habilidades preditivas e de classificagdo) (COMERT; KOCAMAZ, 2017; ZHAO et al., 2019;
COMERT; KOCAMAZ, 2018). A seguinte categoriza¢do foi empregada.
— Preparacao dos dados ou data preparation (DP): selecido de segmentos e procedimentos
de pré-processamento relevantes.
— Transformacao dos dados ou data transformation (DT): representacao e extragcao de
informacao.
— Construcao do modelo ou model construction (MC): tecnologias, métodos e abordagens
para previsao e classificacdo.

RQ3-1: nesta subquestio, as atividades de pré-processamento adotadas por Comert
et al. (COMERT et al., 2019) e Chudacek et al. (CHUDACEK et al., 2009) foram combinadas
para extrair as abordagens de preparacdo de dados da seguinte forma:

— selecao de segmento: critérios para remover artefatos e manter a qualidade do sinal para
andlise posterior;

— redugdo de artefatos: detecc¢do de outliers e ajuste das mudancgas abruptas no sinal;

— ajustes extras: detrending, smoothing e técnicas de filtragem para melhoria na qualidade
do sinal;

RQ3-2: esta subquestao centra-se nas abordagens de representacdo de dados para
desenvolver e validar as propostas. Ela cobre o dominio da representacao com um foco particular
na proposi¢ao de novos indices de representacdo de dados.

RQ3-3: nesta subquestdo, foram analisados os métodos que fornecem habilidades
preditivas aos sistemas de avaliacdo do estado fetal. A questdo cobre os critérios de rotulagem de
classe, métodos de classificacdo, intervalo de dados, niimero de registros utilizados na avaliagao

dos modelos e o desempenho alcancado.

3.3 Resultados do Mapeamento Sistematico

Esta secdo apresenta os resultados desse mapeamento sistematico e discute as princi-
pais descobertas. Para identificar grupos de evidéncias, as publicacdes foram classificadas com
base em seus fatores comuns em relacdo a cada questdo de pesquisa ou research question (RQ)

deste mapeamento.
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3.3.1 Resultados da selegdo dos estudos

Identificamos 623 artigos candidatos na fase de busca em bibliotecas digitais. Depois
de aplicar um critério de filtragem de duas etapas, os revisores mantiveram 61 estudos. Entao,
248 artigos candidatos foram identificados por meio da técnica de SnowBalling (WOHLIN,
2014) no qual 14 artigos relevantes foram retidos. O processo de sele¢cdo completo resultou em
75 trabalhos selecionados conforme apresentado na Figura 3.

Utilizamos esses 75 estudos selecionados para responder as questdes de pesquisa. A
lista completa dos artigos selecionados com os resultados da classificacdo geral é apresentada na

Tabela 45 do apéndice A e em nosso repositério de dados (SILVA NETO; GOMES, 2021).

3.3.2 RQI: Quais sdo os tipos de contribuigcdes nos estudos sobre o sistemas de avaliacao

de estado fetal baseado em biossinal?

A Figura 4 retrata o tipo de publicacdo entre os 75 estudos selecionados. O tipo de
publicag¢do mais representativo foi método, predominando ao longo do periodo. Publica¢des do
tipo comparacao estiveram presentes ao longo de todo o periodo, havendo caréncia de valida-
coes de 2019 a 2021. O ano de 2019 foi o que apresentou o maior nimero de publicacdes, onde
o maior nimero foram métodos e técnicas. Note que mais da metade dos estudos selecionados
refere-se ao método como um tipo de publicacio, e o tipo de publicacdo outro - ferramentas estd

presente ao longo dos anos; no entanto, existem lacunas referentes a validacio destes estudos.

B Technique ™ Comparison # Validation ™ Method ® Other - Tool
30

20

# of studies

10

ol.- [Lyears

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 4 —Tipo de publicacao por ano. Fonte: Elaboracdo propria.

Dentre os estudos avaliados, os periddicos mais recorrentes sao Computers in Biology
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and Medicine, Acta Obstetricia et Gynecologica Scandinavica, e IEEE Access. As cinco

principais fontes de publicagdo estdo listadas na Tabela 4.

Tabela 4 —Top 5 fontes de publicac¢do. Fonte: Elaboracio prépria.

Fonte da publicagéo Tipo # estudos
Computers in Biology and Medicine J 4
Acta Obst. et Gynec. Scandinavica J 3
IEEE Access J 3
Applied Atrtificial Intelligence J 2
Biomedical Signal Processing and Control J 2

J = Jornal

3.3.3 RQ2: Quais dados sdo usados nos estudos?

Esta questao investiga os conjuntos de dados empregados para desenvolver ou validar
os sistemas de avaliacdo do estado fetal. A Tabela 5 mostra o tipo de dado, as abordagens de
rotulagem frequentes, o nimero de estudos, o nimero de registros e a fonte da publicacdo onde é
possivel obter os detalhes de cada base de dados empregada.

Embora alguns estudos empreguem vdérios conjuntos de dados simultaneamente
(JEZEWSKI et al., 2016; ANISHA et al., 2021; PETROZZIELLO et al., 2019; ZARMEHRI et
al., 2019), consideramos cada uma das bases de dados individualmente. Os conjuntos de dados
empregados dividem-se principalmente em derivados dos biossinais representados por features e
nos que utilizaram os biossinais diretamente.

Sobre os dados contendo sinais, o CTU-UHB (CHUDACEK et al., 2014), UTSB (BOU-
DET et al., 2019b) e a base de dados SpaM (GEORGIEVA et al., 2017) fornecem sinais de
frequéncia cardiaca fetal (FCF) e contracdo uterina (UC). A base de dados HUFA fornece apenas
o sinal de FCF. Em relacdo as bases de dados NIFECGDB (GOLDBERGER et al., 2000),
ADFECGDB (GOLDBERGER et al., 2000), e PCCDB (GOLDBERGER et al., 2000), estas
contém registros multicanal de eletrocardiograma fetal (FECG).

As bases DNL-IUGR (SIGNORINI et al., 2020a) e UCI-CTG (DUA; GRAFF, 2017)
fornecem um conjunto de features pré-extraidas e prontas para uso. O UCI-CTG consiste em
medicdes de frequéncia cardiaca fetal (FCF) e contracao uterina (UC) derivados da cardiotoco-
grafia e computadas pelo programa ©SisPorto 2.0 e rotulados por especialistas. O programa

©SisPorto! encontra-se atualmente em sua versio 4.0. A base DNL-IUGR contém um conjunto

' http://www.omniview.eu/ing
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Tabela 5 — Conjuntos de dados usados nos estudos selecionados. Fonte: Elaboragdo prépria

Base de dados Tipo Rotulagem # artigos  # registros Fonte/Ref.
CTU-UHB sinal pH, BDecf, BE, BW, 28 552 (CHUDACEK et al.,
Apgl, Apg5, TD, Ex- 2014)
perts
DNL-IUGR feature IUGR parameters 1 120 (SIGNORINI et al.,
2020a)
HUFA sinal pH and Apg5 1 32 (BARQUERO-
PEREZ et al., 2017)
NIFECGDB sinal FIGO 1 55 (GOLDBERGER et
al., 2000)
ADFECGDB sinal FIGO 1 5 (GOLDBERGER et
al., 2000)
PCCDB sinal FIGO 1 175 (GOLDBERGER et
al., 2000)
SpaM sinal pH 2 300 (GEORGIEVA et al.,
2017)
UCI-CTG feature Experts 28 2126 (DUA; GRAFF,
2017)
UTSB sinal Experts 2 155 (BOUDET et al,
2019b)
private - parametros IUGR, pH, 16 Min: 34, Max: 35.429 (LU et al., 2019; SIG-
BW, Apg5, and Ex- NORINI; MAGENES,
perts 2016; MARQUES et

al.,2019; GIULTIANO
et al.,, 2017; LU et
al., 2018; GEORGI-
EVA et al., 2017,
WOLF et al., 2019;
WARMERDAM et al.,
2018; STROUX et
al., 2017; GAO; LU,
2019; CZABANSKI
etal.,2016;ITO et al.,
2021; ZARMEHRI et
al., 2019; WU et al.,
2019; ROMANO et
al., 2016; GYLLEN-
CREUTZ et al., 2018)

TD = Tipo de parto, BDecf = base deficit in the extracellular fluid, BE = Base excess, BW = birth weight,
Apg{1,5} = Apgar scores 1 min e 5 min, [IUGR = Intrauterine growth restriction, FIGO = International federation
of gynecology and obstetrics guidelines.

de indices lineares e ndo lineares em conjunto com o resultado do diagnéstico de ITUGR realizado
apds o nascimento.

Os conjuntos de dados fornecem informagdes de rotulagem de classe variando de
marcadores bioquimicos (pH, BDecf, BE), indicadores subjetivos(Apgl, Apg5), limiares de
indice (FIGO, IUGR parameters), e consenso entre experts. Os dados mais utilizados foram
CTU-UHB e UCI-CTG. Além disso, € facil perceber pela Tabela 5 que existe uma variagao

considerdvel no nimero de registros entre os conjuntos de dados empregados na literatura, e a
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quantidade mais significativa (35.429 registros) para avaliacdo retrospectiva de dados pertencem

a dados privados.

3.3.4 RQ3: Em quais etapas se divide o processo de desenvolvimento dos sistemas de avali-

acdo do estado fetal?

A questdo RQ3 investiga os estagios do projeto do sistema e suas estratégias para
produzir solucdes de avaliagdo do estado fetal. Primeiramente, foram identificadas quais etapas
foram adotadas nos estudos. Em segundo lugar, cada abordagem foi detalhada em relagcdo ao
seus estagios com foco em suas particularidades e sua contribui¢do para a avaliacao do estado

fetal. Esse esquema permitiu a andlise de diferentes abordagens da literatura de forma objetiva.

DP/DT

Sistema completo de
diagostico

Features
de

Meétodos de extragdo .
prateleira

de featus
Métodos de quantificagdo © features

e
visualizagao Emprego de sistemas Novos indices de
externos como representagdo dos
modulos dados Melhoria no
desempenho da
avaliagdo do estado
fetal

Figura 5 — Adocao dos estdgios. Fonte: Elaboracao propria

A Figura 5 apresenta os estudos agrupados por abordagem em relacdo a adocao
dos estdgios no desenvolvimento dos sistema em uma taxonomia de dois niveis: Preparacdo de
dados (DP), transformagao de dados (DT) e constru¢ao de modelo (MC). Para as publicagdes
que empregaram a lista de estagios completa DP/DT/MC, identificamos trés abordagens:

— Sistemas completos de diagnostico auxiliado por computador: Apresentacdo de um
sistema completo de diagndstico auxiliado por computador (CAD) e inclui funcionalidades
para realizar a preparacdo de dados, transformacgdo de features e processos de classifica-
¢do (ZHAO et al., 2018; COMERT; KOCAMAZ, 2017; ANISHA et al., 2021; COMERT,;
KOCAMAZ, 2018).

— Novos indices de representacio de dados: Propostas de novos indices de representa¢io
de dados (DRI) e apresentagdo de sua validag@o na avaliacao do estado fetal (DAS ez al.,
2020c; FUENTEALBA et al., 2019a; FUENTEALBA et al., 2019b; ZENG et al., 2021;
ZHAO et al., 2019; ZHAO et al., 2019; STROUX et al., 2017, BARQUERO-PEREZ et al.,
2017; KIM et al., 2017; ZARMEHRI et al., 2019; ALSAGGAF et al., 2020; COMERT et



50

al., 2018; WU et al., 2019).

— Melhorar a avaliacao do estado fetal: Empregam uma combinag¢do de métodos para
melhorar o desempenho da avaliagdo do estado fetal IFSD) (WARMERDAM et al., 2018;
INTAN et al., 2019; GAO; LU, 2019; COMERT; KOCAMAZ, 2019; CZABANSKI et al.,
2016; MA’SUM et al., 2019; FERGUS et al., 2020; PETROZZIELLO et al., 2019; DAS
et al., 2020b; RAMANUJAM et al., 2020; COMERT et al., 2019; FENG et al., 2018).

Os artigos que ndo executaram a etapa de preparagdo de dados foram agrupados separadamente.
Nestes artigos, foram empregados sistemas externos (EDP) para transformagdo dos dados
como um fluxo de processos para executar as etapas de DT e MC diretamente (SIGNORINI;
MAGENES, 2016; JEZEWSKI et al., 2016; CZABANSKI et al., 2020; JEZEWSKI et al., 2019;
ABBAS et al., 2018; SIGNORINI et al., 2020b). Também foram identificados estudos que
empregaram dados de prateleira (ODF) com um conjunto de features pré-estabelecidas para
avaliar o desempenho da construgcdo de seus modelos apenas com o estigio MC (HUDDAR;
SONTAKKE, 2019; KANNAN et al., 2021; MOLLA et al., 2021; AGRAWAL; MOHAN, 2019;
BATRA et al., 2017; SONTAKKE et al., 2019; SUBASI et al., 2020; POTHARAIJU et al., 2019;
SHAH et al., 2015; KADHIM; ABED, 2020; DAS et al., 2020a; NAGENDRA et al., 2017; PIRI;
MOHAPATRA, 2019; ALSAYYARI, 2019; PIRI et al., 2020; AFRIDI et al., 2019; KEDDACHI;
THELJANI, 2016; ZHANG; ZHAO, 2017; YILMAZ, 2016; CHAMIDAH; WASITO, 2015;
CHEN et al., 2019; HUANG et al., 2020; KAUR et al., 2019; IRAJI, 2019; DAS et al., 2019;
XUE, 2019; HOODBHOY et al., 2019). Por fim, foram agrupados os estudos que nao fornecem
recursos preditivos e se utilizaram apenas dos estdgios de preparacao e transformacdo de dados
isoladamente em duas abordagens, como segue:

— Métodos de quantificacio e visualizacao: Fornecem métodos para quantificar e visuali-
zar (QVM) parametros e indicadores do bem-estar fetal provenientes do biossinal (BOU-
DET et al., 2020; LU et al., 2019; FUENTEALBA et al., 2017; MARQUES et al., 2019;
GIULIANO et al., 2017; LU et al., 2018; GEORGIEVA et al., 2017; WOLF et al., 2019;
BOUDET et al., 2019a; ITO et al., 2021; ROMANO et al., 2016; GYLLENCREUTZ et
al., 2018).

— Métodos para extracao de features: Apresentaram novos métodos de extracio de featu-

res (FEM) para a avaliacdo do estado fetal (WANG et al., 2020).
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3.3.5 RQ3-1: Quais abordagens de preparacdo de dados (DP) sao empregadas?

Foi observados que os estudos empregaram as abordagens de preparacdo de dados em
forma de cadeia de componentes ou de forma individual. A partir dos estudos selecionados, foram
agrupadas as técnicas e abordagens empregadas para rejeicao de registros de baixa qualidade na
selecdo de segmentos, reducdo de anomalias (artefatos) e ajustes extras no sinal em seu estagio
de preparacao de dados referente ao desenvolvimento de sistemas de avaliacao do estado fetal,
conforme apresentado na Tabela 6 e Tabela 7.

Na rejeicao de artefatos durante o processo de selecdo de sinal, os estudos emprega-
ram critérios para descartar segmentos de dados ndo confidveis, conforme apresentado na Tabela
6. Esses critérios compreendem a atribui¢cdo de limites para componentes ou valores andmalos,

duracdo da perda de sinal e a porcentagem de leituras ausentes em relagcdo a duracdo do sinal.

Tabela 6 — Abordagens para rejei¢ao de biossinais. Fonte: Elaboracdo propria.

Rejeicdo de artefatos no biossinal Pub. ID

Componentes FCM S030, S063

Componentes FCM e intervalo (> 30s) que diferem (> 25 bpm) S002

Valores (< 20 bpm) S075

Valores (> 200 bpm ou < 50 bpm) S013

Lacunas no inicio/final S020, S060

Perda (> 5%) ou (> 5) pontos consecutivos S041, S055

Perda (> 20%) S031

Perda (> 50%) S023,5025,5026

Lacunas (> 3 s) S071

Lacunas (> 10 s) S001

Lacunas (> 15 s) S005, S022, S029, S035, S044,
S061, S064, S067, S068, S072

Lacunas (> 15 s) e valores (> 200 bpm ou < 50 bpm) S054

Valores ausentes S010

Lacunas (> 2 min) ou segmentos (> 20 s) com perda de 40% S004

FCM = frequéncia cardiaca materna.

Estudos empregaram a rejei¢do direta da frequéncia cardiaca materna (FCM) como
componentes andmalos (BOUDET et al., 2020; ANISHA et al., 2021; DAS et al., 2020b) e
a rejeicao de quaisquer valores ausentes (MARQUES et al., 2019) do sinal FCF. Para valores
andmalos, os limites empregados para rejeicao foram pontos (< 20 bpm) (GYLLENCREUTZ
etal.,2018) e o par (> 200 bpm ou < 50 bpm) (FUENTEALBA et al., 2019a; FUENTEALBA
et al., 2019b). A rejeicdo por tempo de perda de sinal variando de cinco pontos consecuti-
vos (BARQUERO-PEREZ et al., 2017), duragdo de trés segundos (ROMANO et al., 2016), dez
segundos (ZHAO et al., 2018), quinze segundos (COMERT; KOCAMAZ, 2019; FUENTEALBA
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et al., 2019b; ALSAGGAF et al., 2020; COMERT; KOCAMAZ, 2018; COMERT et al., 2019;
COMERT et al., 2018; COMERT; KOCAMAZ, 2017; ZHAO et al., 2019; ZHAO et al., 2019;
INTAN et al., 2019; FENG et al., 2018) e dois minutos (WANG et al., 2020) para duragdo de
lacunas. Identificamos a rejeicao de segmentos por intervalo de sinal (> 30 s) que contém pontos
que diferem (> 25 bpm) (BOUDET et al., 2020). Para a porcentagem de perda de sinal, os limites
variam de cinco por cento (BARQUERO-PEREZ et al., 2017; SIGNORINI et al., 2020b), vinte
por cento (WARMERDAM et al., 2018), quarenta por cento (WANG et al., 2020) e cinquenta por
cento (GIULIANO et al., 2017; GEORGIEVA et al., 2017; WOLF et al., 2019). Identificamos
também a rejeicao direta de intervalos especificos, como os ultimos cinco minutos (ZARMEHRI
etal., 2019).

A abordagem de remocdo de artefato mais frequente foram as lacunas de sinal (> 15
S).

De acordo com a Tabela 7, as abordagens de redugdo de artefato e ajuste extra evitam
a rejeicdo de artefato ao melhorar a qualidade geral do sinal. Tanto a interpolacdo linear quanto a
de Hermite foram empregadas para ajustar as mudancgas abruptas no sinal, preencher os pontos
ausentes e as lacunas do sinal e para correcao de outliers.

Para ajustar as mudancgas abruptas no sinal, a diferenca (> 25 bpm) entre os pontos
adjacentes foi linearmente e Hermit interpolado. Estudos fizeram uso de abordagens alternativas
para ajustes de sinal, como a média dos cinco pontos mais préoximos (SIGNORINI er al., 2020b),
a substituicdo de valores ausentes por zero (MA’SUM et al., 2019), substituicdo dos valores
ausentes por regressdo baseada na média (STROUX et al., 2017), e a média entre o predecessor
e o sucessor quando os pontos adjacentes diferem (> 20 bpm) (MARQUES et al., 2019).

Os valores de limiar (<60 bpm), (> 200 bpm ou <50 bpm), (> 220 bpm ou <50 bpm)
foram linearmente e Hermit spline interpolados como outliers.

Os estudos também empregaram detrending polinomiais de segunda ordem, detren-
ding polinomiais de terceira ordem, filtros Gaussianos, smoothing de média moével, unscented
Kalman filter baseado em minimos quadrados (UKF) e o filtro adaptativo de minimos quadrados

(LMS) aprimorado para alavancar a qualidade do sinal.

3.3.6 RQ3-2: Quais abordagens de transformacado de dados (DT) sdo empregadas?

A principal atividade de transformacgdo de dados € a extracdo de features dos sinais

biolégicos como forma de representacdo de dados. Os estudos apresentaram representacao de
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Tabela 7 — Abordagens para ajustes nos biossinais. Fonte: Elaboragao prépria.

Reducdo de artefatos e ajustes extras Pub. ID
Interpolagdo de Hermite dos valores ausentes S058
Interpolagdo linear de lacunas S075
Média mével S020

Interpolacdo linear de lacunas (< 15s); Interpolacdo de Hermite (> 15s); Interpolacdo  S016
linear de até 5 pontos que diferem entre si (> 25 bpm).

Interpolagdo linear de intervalos R—R que diferem (> 25 bpm) ou (> 200 ms) S031
Substituir lacunas (< 5) pontos pela média 5 valores seguintes. S055
Interpolacdo linear de intervalos que diferem (> 25 bpm) entre si; Interpolacdo de S072
Hermite de lacunas (< 15 s); Detrending baseada em Baseline

Interpolagdo linear de valores (> 220 bpm ou < 50 bpm); Interpolagdo de Hermite dos  S001
valores adjacentes que diferem entre si (> 25 bpm).

Interpolagdo linear dos valores ausentes S002
Interpolagao linear de lacunas (< 15 s) ou valores adjacentes que diferem (> 25 bpm); S005,5022,S029,
Interpolacdo de Hermite de valores (> 200 bpm ou < 50 bpm) S035
Interpolagdo de Hermite de valores (> 200 bpm ou < 50 bpm) S008
Meédia entre o valor antecessor e sucessor quando valores adjacentes diferem (> 20 bpm) S010
Interpolagdo de Hermite em lacunas (< 15 s). S013
Filtro Gaussiano S040
Interpolacdo linear de valores (< 60 bpm) ou adjacentes que diferem (> 25 bpm) S041

Interpolacdo linear de valores (> 220 bpm ou < 50 bpm) e segmentos (> 30 s) com S042
valores adjacentes que diferem (> 25 bpm)

Interpolag@o de Hermite em lacunas (< 15 s); Filtro de mediana e Detrending polinomial ~ S044
de segunda ordem

Interpolagdo linear de segmentos (> 2 s) com valores adjacentes que diferem (> 25 bpm) S060
ou valores (> 220 bpm ou < 50 bpm)

Interpolagdo de Hermite de lacunas (< 15 s); Interpolag@o linear de valores (> 200 bpm  S061,S067, S068
ou < 50 bpm); Detrending polinomial de segunda ordem

Interpolacdo de Hermite de lacunas (< 15 s) para FHR e (< 25 s) para UC; Filtro de  S054
médias méveis na UC

Interpolacdo linear de valors adjacentes que diferem (> 25 bpm); Interpolacdo de S064
Hermite em lacunas (< 15 s); Detrending polinomial de segunda ordem

Componente de sistema Black-box S003,S007,S021,
S024,S050,S051,
S065

Interpolagdo linear de valores ausentes; Filtro Gaussiano S070

Filtro adaptativo baseado em Least Mean Square (LMS) S030

Interpolagdo linear de pontos adjacentes que diferem (> 25 bpm); Detrending polinomial ~ S004
de terceira ordem; Downsample de sinal para 1Hz

Unscented Kalman filter (UKF) baseado em Least-square S049
Substitui¢do de valores ausentes por zero S053
Interpolacgdo linear de valores ausentes; Downsample para 0.25Hz S059
Substitui¢do de valores ausentes por regressao baseada em médias S032
Ajustes no limite de picos, faixa e frequéncia da contragio uterina S012
Interpolacdo linear de lacunas (< 3 s) S071

MHR = maternal heart rate (frequéncia cardiaca materna).

dados morfolégicos, temporais, de frequéncia, ndo lineares, clinicos e do dominio do tempo-
frequéncia.
A partir dos estudos selecionados, foi identificado o uso de features bem estabelecidas

na literatura, bem como a proposi¢ao de novos indices para representacdo das informagdes
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extraidas dos biossinais. As features bem estabelecidas pertencem aos seguintes dominios:

— Morfolodgico: apresenta informacgdes em torno dos valores da linha de base e contragdes
uterinas (ZHAO et al., 2018; BOUDET et al., 2020; LU et al., 2019; COMERT; KOCA-
MAZ, 2017; SIGNORINI; MAGENES, 2016; FUENTEALBA et al., 2017; MARQUES et
al., 2019; JEZEWSKI et al., 2016; CZABANSKI et al., 2020; GIULIANO et al., 2017; LU
etal.,2018; WOLF et al., 2019; GAO; LU, 2019; BOUDET et al., 2019a; CZABANSKI
et al., 2016; JEZEWSKI et al., 2019; ITO et al., 2021; COMERT; KOCAMAZ, 2018;
DAS et al., 2020b; COMERT et al., 2019; COMERT et al., 2018; ROMANO et al., 2016;
FENG et al., 2018; GYLLENCREUTZ et al., 2018) .

— Dominio do tempo: representa as informacdes dependentes do tempo (ZHAO et al., 2018;
COMERT; KOCAMAZ, 2017; SIGNORINI; MAGENES, 2016; MOLLA et al., 2021;
DAS et al., 2020c; GIULIANO et al., 2017; LU et al., 2018; WOLF et al., 2019; ANISHA
et al., 2021; WARMERDAM et al., 2018; STROUX et al., 2017; INTAN et al., 2019;
CZABANSKI et al., 2016; JEZEWSKI et al., 2019; MA’SUM et al., 2019; FERGUS et
al., 2020; PETROZZIELLO et al., 2019; COMERT; KOCAMAZ, 2018; ALSAGGAF
et al., 2020; RAMANUIJAM et al., 2020; COMERT et al., 2019; COMERT et al., 2018;
FENG et al., 2018).

— Frequéncia: extrai padroes baseados na frequéncia dos sinais (ZHAO et al., 2018; CO-
MERT; KOCAMAZ, 2017; GIULIANO et al., 2017; WARMERDAM et al., 2018; SIG-
NORINI et al., 2020b; ROMANO et al., 2016; FENG et al., 2018).

— Nao linear: emprega técnicas nio lineares para extrair representacdes de sinal uteis (ZHAO
et al., 2018; COMERT; KOCAMAZ, 2017; SIGNORINI; MAGENES, 2016; GIULIANO
etal.,2017; GEORGIEVA et al., 2017, WARMERDAM et al., 2018; SIGNORINI et al.,
2020b; COMERT; KOCAMAZ, 2018; RAMANUJAM et al., 2020; COMERT et al., 2019;
ROMANO et al., 2016; FENG et al., 2018).

— Frequéncia de tempo: extrai informagdes que sao dependentes de frequéncia que va-
riam com o tempo dos sistemas biol6gicos (COMERT; KOCAMAZ, 2017; COMERT;
KOCAMAZ, 2018; COMERT et al., 2019).

— Clinico: complementa a representacdo dos dados derivados do sinal com informacdes
clinicas sobre a gestacdo (DAS et al., 2020c; GIULIANO et al., 2017; ABBAS et al.,
2018).

Os dominios morfolégico e temporal s@o as representacdes de dados mais frequentes
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entre os artigos avaliados. O dominio do tempo compreende qualquer representacao de dados
dependente do tempo, como variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) adulto, estatisticas do
biossinal na forma de série temporal e indices baseados em eletrocardiograma (ECG) fetal.

Em combinacao com representacdes de dados bem estabelecidas, os estudos sele-
cionados também propuseram novos indices de representacdo de dados nos dominios morfol6-
gico (DAS et al., 2020c), ndo linear (WANG et al., 2020; ZHAO et al., 2019; BARQUERO-
PEREZ et al., 2017; KIM et al., 2017; WU et al., 2019), frequéncia de tempo (FUENTEALBA
et al., 2019a; ZENG et al., 2021; POTHARAIJU et al., 2019; ZHAO et al., 2019; COMERT;
KOCAMAZ, 2019; FUENTEALBA et al., 2019b; ZARMEHRI et al., 2019; COMERT et al.,
2018), e dominio de tempo (STROUX et al., 2017; ALSAGGAF et al., 2020).

No que se refere ao dominio morfolégico, Das et al. (DAS et al., 2020c) introduziu
parametros baseados em UC para melhorar o desempenho na identificacdo do estagio do parto.
No dominio de tempo, Stroux et al. (STROUX et al., 2017) avaliou a capacidade discriminativa
de marcadores FCF para o diagndstico da IUGR através da estimativa da short term variability
(STV) e long term variability (LTV) correspondendo aos estados ativo e repouso dos fetos.
Comert et al. (ALSAGGAF et al., 2020) decompds o sinal FCF em séries temporais multicanal
para obter descritores e indices para o common spatial patterns.

As novas propostas do dominio de tempo e frequéncia, fizeram uso de representa-
¢oes derivadas da energia do espectro no sinal. Representacdes baseadas na energia espectral
via ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) e modelagem
auto-regressiva variavel no tempo (TV-AR) foram propostas (FUENTEALBA et al., 2019a;
FUENTEALBA et al., 2019b). Representacdes baseadas na anélise do espectro via Fast Fourier
Transform também foram empregadas (ZARMEHRI et al., 2019). Short-Time Fourier Transform
foi usado para produzir imagens de espectrogramas para uso direto (COMERT; KOCAMAZ,
2019) nas avaliagdes do estado fetal e para derivar features (POTHARAIJU et al., 2019; COMERT
et al., 2018). Representacdes do dominio de tempo e frequéncia baseado em descritores de
imagens foram obtidos através de continuous wavelet transform (CWT), wavelet coherence
(WTC), e cross-wavelet transform (XWT) (POTHARAIJU et al., 2019; COMERT; KOCAMAZ,
2019; COMERT et al., 2018). Esses métodos extrairam novos indices de frequéncia de tempo a
partir de espectogramas e incorporaram descritores uteis para a avaliacdo do estado fetal.

A andlise da dindmica nao linear da frequéncia cardiaca fetal foi explorada por meio

de graficos de visibilidade (WANG et al., 2020), normalized compression distance (BARQUERO-
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PEREZ et al., 2017), via unscented Kalman filter (UKF) (KIM et al., 2017), pela dimensao
fractal de imagens digitalizadas (WU et al., 2019) e pela reconstrucio do espago de fase da série
temporal em imagens de grafico de recorréncia bidimensional (ZHAO et al., 2019).

Nos artigos avaliados, os dominios que agregaram novas proposta de indices mais

frequentes foram os de frequéncia de tempo e o dominio ndo linear.

3.3.7 RQ3-3: Quais métodos de construcao de modelo (MC) sd@o empregados?

O estédgio referente a construcao de modelos (MC) agrega inteligéncia aos sistemas de
avaliacdo do estado fetal assistida por computador, fornecendo-lhes habilidades de classificacdo
ou preditivas. Os estudos selecionados utilizaram dados retrospectivos para avaliar seus modelos
e utilizaram diferentes técnicas para cada etapa do projeto. Visando uma andlise objetiva
dos métodos e técnicas utilizadas, separamos os estudos que empregaram apenas a etapa de
constru¢cdo do modelo de forma isolada, dos estudos que empregaram a cadeia de multiestiagios
em seu processo de desenvolvimento.

Os estudos selecionados que empregaram apenas o estigio MC de forma isolada
se utilizaram da base de dados UCI-CTG (DUA; GRAFF, 2017) com foco na combinagao de
métodos para melhorar a capacidade preditiva dos modelos. O UCI-CTG fornece 21 features
provenientes dos dominios morfolégicos e de tempo prontos para uso ao longo de 2126 registros
rotulados por especialistas como normais (1655), suspeitos (295) e patoldgicos (176). Os
métodos utilizados e o desempenho alcangado em cada estudo que empregou o estagio MC
isoladamente através das features prontas para uso do UCI-CTG foram resumidos na Tabela 8.

Diversas técnicas foram empregadas com o objetivo de potencializar a capacidade
discriminativa dos modelos, dentre elas, identificamos o uso de algoritmos de classificacao
sozinhos ou em uma combinag¢do de algoritmos de classificacdo com técnicas de balanceamento
de dados, selecdo de features, reducdo dimensional e técnicas de clusterizagdo em conjunto com
os algoritmos de classificacao.

Nos estudos que empregaram algoritmos de classificacao isoladamente, artificial neu-
ral network (ANN) (HUDDAR; SONTAKKE, 2019; XUE, 2019), random forest (RF) (MOLLA
etal.,2021; SONTAKKE et al., 2019; KAUR et al., 2019), decision trees (DT) (AGRAWAL;
MOHAN, 2019), support vector machines (SVM) (BATRA et al., 2017), legendre neural network
(LNN) (ALSAYYARI, 2019), multi-support vector domain description (SVDD) (KEDDACHI;
THELJANI, 2016), probabilistic neural network (PNN) (YILMAZ, 2016), weighted random
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forest (WRF) (CHEN et al., 2019), adaptive neuro-fuzzy inference systems (ANFIS) (HUANG
et al., 2020), long short-term memory (LSTM) (DAS et al., 2019), e deep stacked sparse
auto-encoders (DSSAEs) (IRAJI, 2019) foram utilizados.

Para lidar com problemas de balanceamento de classes, o Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) foi aplicado em conjunto com Extreme gradient boosting (XGBo-
ost) (HOODBHOY et al., 2019) e k-nearest neighbors (KNN) (POTHARAIJU et al., 2019). A
técnica de reducdo de dimensionalidade principal component analysis (PCA) foi aplicada em
conjunto com o classificador adaptive boosting (Adaboost) (ZHANG; ZHAO, 2017).

Sobre a ado¢ao de técnicas de selecao de features, o algoritmo firefly (KADHIM;
ABED, 2020), minimum redundancy maximum relevance (MRMR) (DAS et al., 2020a), cor-
relation based feature selection (CFS) (AFRIDI et al., 2019) e técnicas de selecdo de features
baseadas em ranking (FR) techniques (NAGENDRA er al., 2017; PIR]; MOHAPATRA, 2019)
foram empregadas. Houve ainda o uso de técnicas baseadas em modelos evolutivos como
Farticle Swarm Optimization (PSO) (KANNAN et al., 2021) e multi-objective genetic algorithm
(MOGA) (PIRI et al., 2020), os quais foram empregados em conjunto com classificadores RF
and XGboost. Técnicas de Bagging ensemble também foram adotadas em conjunto com o
classificador random forest (SUBASI et al., 2020; SHAH et al., 2015).

Os modelos com melhor desempenho atingiram acima de 99% de acuricia utilizando
Farticle Swarm Optimization (PSO) e RF (KANNAN et al., 2021), Bagging e RF (SUBASI
et al., 2020), SMOTE e KNN (POTHARAIJU et al., 2019), MRMR e RF (DAS et al., 2020a),
FR e RF (NAGENDRA et al., 2017), RF (KAUR et al., 2019), WRF (CHEN et al., 2019), e
DSSAEs (IRAJIL, 2019). E fécil perceber que o classificador random forest de forma isolada ou
combinados com outras técnicas foi os método de classificacdo com o melhor desempenho no
conjunto de features da base de dados UCI-CGT.

Para os estudos que empregaram varios estdgios no processo de desenvolvimento,
resumimos na Tabela 10 e Tabela 9 os blocos de construcdo empregados na construcao dos
modelos considerando parametros chave como bases de dados, critérios para separacao das
classes em patoldgicas e normais, intervalo do biossinal utilizado, abordagens para anotacao das
classes, tipo de representacdo dos dados usada pelos algoritmos de classificac@o e as métricas
empregadas para medir o desempenho dos modelos para avaliacdo do bem-estar fetal.

Com uma rapida analise da Tabela 9 e Tabela 10, € possivel perceber que o CTU-

UHB foi o conjunto de dados mais recorrente, o niimero de registros em cada conjunto de dados
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Tabela 8 — Constru¢ao de modelos no UCI-CTG. Fonte: Elaboracdo prépria.

Referéncia Método Score (%)

(HUDDAR; SONTAKKE, 2019) ANN Acc=74.6

(KANNAN et al., 2021) PSO+RF Acc=99.57; Pr=99.6; Rc=99.6
(MOLLA et al., 2021) RF Acc=94.8; Pr=94.8; Rc=94.8
(AGRAWAL; MOHAN, 2019) DT Acc=91.54

(BATRA et al., 2017) SVM Acc=92.39

(SONTAKKE et al., 2019) RF Acc=93.4

(SUBASI et al., 2020) Bagging+RF Acc=99.02; AUC=99.9
(POTHARAIJU et al., 2019) SMOTE+KNN Acc=99.05

(SHAH et al., 2015) Bagging+RF Acc=94.73

(KADHIM; ABED, 2020) FFly+NB Acc=86.54

(DAS et al., 2020a) MRMR+RF Acc=99.91

(NAGENDRA et al., 2017) FR+RF Acc=99.28

(PIRI; MOHAPATRA, 2019) FR+CBA Acc=84.02

(ALSAYYARI, 2019) LNN MSE=0.001

(PIRI et al., 2020) MOGA+XGboost  Acc=94

(AFRIDI et al., 2019) CFS+NB Acc=83.06; Pr=92.2;Rc=83.10
(KEDDACHI; THELJANI, 2016) Multi-SVDD Acc=82.20

(ZHANG; ZHAO, 2017) PCA+Adaboost AUC=95.6

(YILMAZ, 2016) PNN Acc=92.05

(CHAMIDAH; WASITO, 2015) K-means+SVM Acc=90.64

(CHEN et al., 2019) WRF Acc=99.71; F1=97.85
(HUANG et al., 2020) ANFIS Acc=97.54

(KAUR et al., 2019) RF Acc=97; Pr=97; Rc=99
(IRAIJI, 2019) DSSAEs Acc=99.5; Se=99.7; Sp=97.5
(DAS et al., 2019) LSTM Acc=98

(XUE, 2019) ANN Acc=91.85

(HOODBHOY et al., 2019) SMOTE+XGBoost  Pr=92; Rc=92; F1=92

PSO = Particle Swarm Optimization, SVM = support vector machine, ANN = artificial neural network, RF
= random forest, KNN = k-nearest neighbors, FFly = Fire Fly, MRMR = Minimum Redundancy Maximum
Relevance, FR = feature rank, DT = decision tree, NB = Naive Bayes, CBA = classification based on association,
LNN = legendre neural network, CFS = correlation based feature selecion, SVDD = support vector domain
description , MOGA = multi-objective genetic algorithm, XGboost = Extreme gradient boosting, Adaboost =
Adaptive Boosting, PCA = Principal component analysis, PNN = probabilistic neural network, WRF = weighted
random forest, ANFIS = adaptive neuro-fuzzy inference system, DSSAEs = deep stacked sparse auto-encoders,
LSTM = long short-term memory.

variou de unidades a milhares, o intervalo de sinal analisado diferiu de 15 min até o uso de sinal
completo. A rotulagem de classe mais frequente foi o valor do pH e o tipo de classificacdo
mais recorrente foi o baseado em features. Percebe-se ainda que o método de classificacdo mais
frequente foi SVM, e as métricas mais utilizadas foram sensibilidade e especificidade.

Para rotulagem de classe, os valores de pH diferem de 7,05, 7,1, 7,15 até 7,20. Os
valores de BDecf variaram entre 8 € 12, os escores de Apgar variaram entre 4, 5e 7 e o BW
variou de 5 a 10. A anotacgdo de classes com base em especialistas, o tipo de parto e diagndstico
patoldgico especifico como IUGR também foram empregados nos estudos. Estudos demonstram
ainda o emprego de mais de um critério para separacdo de classes onde os valores de pH foram

usados em conjunto com o BE (ZENG et al., 2021), com o BDecf (FUENTEALBA et al., 2019a;
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Tabela 9 — Construcdao de modelos em estudos multiestagio baseados em features. Fonte:

Elaboragdo propria.

ID Dados Divisao(N/P) Parametros Score (%)
Intervalo Rotulagem Meétodo
S001 CTU-UHB (447/105) Full pH<7.15 Adaboosting  Se=92;Sp=90
S005 CTU-UHB (272/44) 30 min Experts SVM  Se=89;Sp=81
S012 CTU-UHB (275) 30 min Experts Fuzzy+ANN AUC=90.9
S013 CTU-UHB (354/18) 60 min pH<7.05;Bf>12 SVM  Se=79.5;
pH>7.20;Bf<12 Sp=86.45
S016 CTU-UHB (442/27) 30 min pH<7.05;BE< ECSVM  Se=85.2;Sp=66.1
—10
S018 CTU-UHB - - pH<7.15;Bf>8 RF  Se=87.5;Sp=100
S020 CTU-UHB (323/228) - pH<7.2;A1<7;BW<10 FCM  Se=59.61;Sp=78.46
UCI-CTG (I1)(1655/176) (II)Experts II(Acc=87.81)
S021 CTU-UHB (507/44) - pH<7.05 FCM+  Se=71.29;Sp=93.73
S030 NIFECGDB (300) - Experts SVM  Se=98;Sp=96
ADFECGDB
PCCDB
S031  private (80/20) 45 min pH<7.05 SVM  Se=81;Sp=77
S032  private (1163/1163) 60 min IUGR diag. LR AUC=76
S035 CTU-UHB (447/105) - pH<7.15 NB+Bagging Pr=34; Rc=65
S041 HUFA (17/15) Full pH<7.05;A5<7 NCD+KNN  Se=92;Sp=85
S050  private (685/92) Full pH<7.1;BW<5;A5<5 LSVM  Acc=84.9;Q1=67.25
S051 CTU-UHB (443/108) Full pH<7.1;A5<4;,BW<5 CPP  Se=69.14;Sp=88.33
S054 CTU-UHB (354/18) 20-60 min  pH>7.05;Bf>12 SVM QI=83.2
pH>7.20;Bf<12
S055 DLN-IUGR (60/60) - IUGR diag. RF  Se=90.2;Sp=91.9
S060 (Dprivate I)(142/6) 50 min pH<7.05 FFT  (I)Se=100;Sp=85.1
(IDSpaM (I1)(240/60) (IDSe=67;Sp=80
IIHDCTU-UHB  (III)(552) (II)Se=63.6;Sp=80.1
S061 CTU-UHB (375/177) 15 min pH<7.2 SVM  Se=76.83;
Sp=78.27
S063 CTU-UHB (552) Full Experts Fuzzy+RF  Acc=93
S064 CTU-UHB (447/105) 30 min pH<7.15 SVM  Se=74.29;Sp=99.55
S065 CTU-UHB (552) - Expert RFE+DT  Acc=97.81
S067 CTU-UHB (375/177) 15 min pH<7.2 SVM  Se=77.4;Sp=93.86
S068 CTU-UHB (439/113) 30 min pH<7.15 GA+LS-SVM  Se=63.45;Sp=65.88
S070  private (1859/161) 20 min Expert SVM  Rc=l
S072 CTU-UHB (358/62) 30 min pH<7.1;pH>7.2 Deep GP  Se=91;Sp=82

N = normal, P = patolégico, Bf = BDecf = déficit de base no fluido extracelular, BE = Excesso de base, BW = Peso
ao nascer, A{1,5} = Apgar scores no Ist e 5th minutos, [IUGR = Intrauterine growth restriction, SVM = support
vector machine, ANN = artificial neural network, ECSVM = Ensemble Cost-sensitive SVM, RF = random forest,
FCM = fyzzy c-means, CPP = clustering with pair of prototypes, LR = logistic regression, LSVM = Lagrangian
SVM, FFT = fast fourier transform, NCD= Normalized compresion distance, DT = decision tree, NB = Naive
Bayes, LS-SVM = Least Square SVM.

ABBAS et al., 2018; FUENTEALBA et al., 2019b), com BW e Apgar JEZEWSKI et al., 2016;
CZABANSKI et al., 2016; JEZEWSKI et al., 2019).

Analisando a divisao de dados, tipo de representacao, métodos e desempenho dos

modelos, € importante ressaltar que as abordagens de autoaprendizagem empregaram mais dados

e entre seus modelos de maior desempenho houve o uso de representacdes dos dados derivadas

de imagens em conjunto com classificadores 2-D-CNN. Por outro lado, as abordagens baseadas
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Tabela 10 — Construcao de modelos em estudos multi-estagio baseados em extracdo automaética.
Fonte: Elaboragdo propria.

ID Dados Divisao(N/P) Parametros Score (%)
Intervalo Rotulagem Meétodo

S022 CTU-UHB (21,000/21000) 20 min pH<7.15 2-D-CNN  Se=99.29;Sp=98.10

S029 CTU-UHB (2,632/630) 20 min pH<7.15 2-D-CNN  Se=98.22;Sp=94.87

S040 private (272/20) - Experts LSTM  Se=100; Sp=82.2

S044 CTU-UHB (508/44) 15 min pH<7.05 2-D-CNN  Se=56.16;Sp=96.51

S049 CTU-UHB (139/107) 20 min pH<7.15 MDL  Acc=93

S053 CTU-UHB (447/105) Full pH<7.15 2-D-CNN  F1=81

S058 CTU-UHB (506/46) Full Deliv. type 1-D-CNN  Se=80;Sp=79

S059  (Dprivate (35,429) 60 min pH<7.05 MCNN (I)AUC=73
(II)SpaM (160/40) I)AUC=91
(IIHCTU-UHB (552) {IHAUC=77

N = normal, P = patolégico, 2-D = duas dimensdes, CNN = convolutional neural network, MDL = minimum
description lenght, MCNN = multimodal CNN.
em features alcancaram seus melhores resultados com menos dados, empregando algoritmos de
classificacdo bem estabelecidos na literatura, como SVM em conjunto com métodos de ensemble.
Vale ressaltar que mesmo estudos diferentes que adoraram o mesmo conjunto de
dados ainda apresentaram forte variacao nos parametros de configuragdo e blocos de construg¢ao
auxiliares, o que prejudica a comparacao direta das solu¢des existentes. O uso de abordagens de
autoaprendizagem alcangou os melhores desempenhos sob a perspectiva apenas das métricas
de avaliacdo, mas o uso destes modelos exigiu grandes quantidades de dados e etapas extras de

transformacao de dados.

3.4 Comparativo com Resultados da Literatura

Nesta secdo, sdo apresentados trabalhos relacionados com a proposta desta tese os
quais complementam os artigos avaliados em nosso mapeamento sistemdtico. Aqui exibimos um
sumadrio das suas contribui¢des e por fim, apresentamos as vantagens desta tese frente ao estado
da arte.

Apesar de uma comparagdo exata com a literatura publicada recentemente ser dificil
devido a variacdes nos parametros chave no que se refere ao desenho dos experimentos, a
abordagem proposta é compardvel ou mesmo supera trabalhos relevantes da mesma.

A Tabela 11 resume os resultados de trabalhos correlatos que se utilizaram de bases
de dados retrospectivos de forma isolada e a Tabela 12 apresenta o resumo dos trabalhos que
realizaram abordagens cross-dataset. Sao comparadas informagdes relevantes do seu desenho

experimental, os quais devem ser tratados com cautela, uma vez que diferentes critérios e
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Tabela 11 —Trabalhos com bases de dados isoladas abordando a avaliagao fetal. Fonte: Elabora-
¢do propria.

Ref. Dados # of (N/P) Métodos Escore (%)
SS SC CL
(ZENG et al., CTU-UHB (442/27) 30min pH<7.05; ECSVM  Sp: 66.01
2021) BE<-10 Se: 85.20
(ALSAGGAF CTU-UHB (447/105) 30min pH<7.15 SVM Sp: 99.55
et al., 2020) Se: 73.33
(ZHAO et al., CTU-UHB (21000/21000) Full pH<?7.15 2D-CNN  Se: 99.29
2019) Sp: 98.10
(LIetal.,2019) Privado (3012/1461) 20min  Experts ID-CNN  Sp: 84.77
Se: 98.40
(COMERT; CTU-UHB (552/44) 15min  pH < 7.05 2D-CNN  Sp: 96.51
KOCAMAZ, Se: 56.15
2019)
(COMERT et CTU-UHB (439/113) 30min pH<7.15 LS-SVM  Sp: 65.88
al., 2018) Se: 63.45
(BARQUERO- HUFA (15/17) 60min  pH < 7.05 KNN Sp: 92.0
PEREZ et al., Se: 85.0
2017)
(GEORGOULAS CTU-UHB (508/44) 30min pH<7.05 LS-SVM  Sp: 65.30
etal., 2017) Se: 72.12
(SPILKA et al., Privado (1251/37) 20min  pH < 7.05 S-SVM Sp: 75.0
2017) Se: 73.0
Este trabalho  DB-Trium (D*  (112/47) 30min  Experts* SVM DSp: 76.1
CTU-UHB (II) (358/40) (pH<7.05) (DSe: 63.7
HUFA (I1I) (14/13) Sem rétulos** (ID)Sp: 85.6
SpAM** (IDSe: 67.5
DB-HeraB** II)Sp: 75.0

(IID)Se: 73.3

N = normal, P = patolégico, SC = critério de separagdo das classes, SS = esquema de segmentacdo, CL =
melhores classificadores.

combinagdes de blocos de construgdo estdo envolvidos.

Em nossos cendrios avaliativos, empregamos a Especificidade (SP), a qual representa
a capacidade de reconhecimento para classes saudaveis, enquanto a Sensibilidade (SE) representa
esta capacidade para classes patoldgicas. A AUC representa ambas as capacidades onde valores
acima de 50% indicam um modelo com desempenho melhor do que um classificador aleatério.
Recomenda-se um minimo de 60% para Sensibilidade (PETROZZIELLO et al., 2018), com
um cendrio ideal sendo SE e SP os mais altos possiveis (PETROZZIELLO et al., 2019). Os
trabalhos relacionados foram comparados tendo por base estas recomendagdes em conjunto com
os parametros e blocos de constru¢do empregados nos experimentos.

Em relag@o aos trabalhos que superaram os modelos mais bem classificados desta
tese, a comparacao direta € dificil. Alguns desses trabalhos (BARQUERO-PEREZ et al., 2017,
ALSAGGAF et al., 2020) propuseram novos indices diagndsticos (features) para deteccao de

patologias que foram avaliados em conjuntos de dados de forma isolada. Barquero-Pérez et
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Tabela 12 —Trabalhos cross-dataset abordando avaliacdo fetal. Fonte: Elaboragdo prépria.

Ref. Dados # of (N/P) Métodos Escore (%)
SS SC CL
(PETROZZIELLO Privado (I) (30.000/5.000) 60min pH < 7.05 MCNN (DAUC: 77.0
etal., 2019) CTU-UHB (II) (508/44) (I/IHAUC: 82.0
SpAM (II0) (160/40) (I/TIIHAUC: 92.0
(ABRY et al., Privado (I) (1.021/29) 20min pH<7.05 S-SVM DSp: 74.0
2018) CTU-UHB (II) (330/14) (DSe: 66.0

(I/11)Sp: 80
(I/IDSe: 64

(SPILKA et al., Privado (I) (1.251/37) 20min pH < 7.05 S-SVM DSp: 76.0

2016) CTU-UHB (II) (400/20) (DSe: 70.0
IDSp: 68.0
(I1)Se: 70

I/1)Sp: 83
I/11)Se: 60

Este trabalho DB-Trium* (I)  (112/47) 30min Experts* SVM MSp: 76.1
CTU-UHB (II) (358/40) (pH<7.05) LabSp** (DSe: 63.7
HUFA (I1I) (14/13) Automatica** (ID)Sp: 85.6
SpAM (NR) (1)Se: 67.5
DBHeraBeat (NR) II)Sp: 75.0

IID)Se: 73.3
(I/I1)Sp: 71.6
(I/I1)Se: 61.7
I/DSp: 92.3
(I1/M)Se: 42.7
A1) Sp: 81.5
(I/1I)Se: 50.7
I/nSp: 74.1
(III/T)Se: 63.4
(/1) Sp: 64.6
(III/I)Se: 68.4
**(I/I)Sp: 80.1
**(l/I)Sp:62.5
NR = Nao rotulada, N = normal, P = patoldgico, SC = critério de separacdo das classes, SS = esquema de

segmentacdo, CL = melhores classificadores, (a/b): treinamento em (a) e valida¢ao em (b). ** = Indica o uso da
abordagem semi-supervisionada ao avaliar bases de dados rotuladas de forma cruzada.

al. ( BARQUERO-PEREZ et al., 2017) avaliou o uso da distancia de compressao normalizada
(NCD) + KNN alcancando SP = 92% e SE = 85% em um esquema de segmentacdo de sinal
com divisdes entre quatro horas a uma hora da hora do parto. Alsaggaf et al. (ALSAGGAF et
al., 2020) fez uso de eletroencefalografia multicanal (EEG) como um método de extracdo de
features FCF para obter as padrdes espaciais (CSP), onde o SP foi igual a 99,55%, e SE foi
igual a 73,33%. Zeng et al. (ZENG et al., 2021) empregou descritores de imagem de frequéncia
de tempo como feature FCF e obteve SP = 66,1% e SE = 85,2%. Nesta tese, optou-se por
ndo incluir as features mencionadas na avaliagdo dos modelos devido a necessidade de tarefas
especificas de pré-processamento envolvidas em sua extracdo, acrescidas ao fato de ainda nao
serem representacdes bem estabelecidas no dominio da avaliacdo fetal, as quais foram testadas

apenas em bases isoladas com configuracdes especificas. E importante ressaltar que a variacao
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Tabela 13 — Features empregadas nos trabalhos relacionados. Fonte: Elaboracao prépria.

Ref. Features selecionadas

(ZENG et al., 2021) FHR (mean, median, std, meanAD, rms), CWTE, WTCF
e XWTF(flux, flatness, energy concentration, NRen,
ShannonEn)

(ALSAGGAF et al., 2020) Baseline, # of ACC, # of DCC, LTI, STV, II, Delta,

FHR(mean, std, median, skewness, kurtosis), mea-
nAD, medianAD, ApEn(2,0.15-20), SampEn(2,0.15-
20), LZC, # of contractions, UC(mean, std), CSP1 e
CSP2

(COMERT et al., 2018) FHR(meanAD, medianAD, baseline, rms, # of ACC,
LTV, STV), IBTF(correlation-LF0, homogeneity-MFO,
energy-VLF90, energy-LFO0, correlation-MFO, energy-
LF135, energy-MF45, energy-HF135)

(BARQUERO-PEREZ et al., 2017) FHR(mean, std, LTI, STV), moment(kth-order, central)

e NCD
(GEORGOULAS et al., 2017) VLEF, LF, Pointcaré SD2
(SPILKA et al., 2017) meadianAD, baseline (0), Hurst parameter
(ABRY et al., 2018) Titresss DWT (cl, ¢2), medianAD, HF, LF, baseline (81)
(SPILKA et al., 2016) baseline (80, B 1), # of (ACC, DCC), medianAD, Ty;ress,

DCClreq, LTV, STV, VLEF, LF, HF, HF, LF/HF, spectral
index (o), DWT (H, Ay, cl, c2, c3, c4)
Este trabalho meanAD, FD_Higushi, TRI, NN20, pNN20 e CVNN

Abreviagdes: CWTF continuous wavelet transform, WTCF wavelet coherence , XWTF cross-wavelet transform,
NRen normalized Renyi entropy, CSP common spatial patters, IBTF image based time-frequency, NCD
normalized compression distance, ACC accelerations, DCC decelerations, LF Low Frequency, VLF Very Low
Frequency, HF Hight frequency, DWT discrete wavelet transform multifractal parameters, Ty.ss averaged FHR
duration, SD desvio padrdo, AD desvio absoluto, FD fractal dimension, TRI triangular index, NNx ntimero de
pares com sucessivos intervalos NN que diferem mais que x, pNNx porcentagem da NNx, CV coeficiente de
variacao.

entre os limites de adotados para separagdo das classes prejudica uma comparacao direta dos

desempenhos. Nesta tese, as melhores pontuacdes baseadas em features foram SP = 85,6% para

a base CTU-UHB e SE = 73,3% no conjunto de dados HUFA.

Imagens extraidas dos sinais FCF em conjunto com redes neurais convolucionais
bidimensionais (2-DCNN) foram utilizadas para a avaliacio do estado fetal. Zhao et al. (ZHAO
et al., 2019) fez uso de 42.000 imagens bidimensionais de gréifico recorrente (RP) provenientes
da FCF para treinar classificadores 2-DCNN, alcangando SP =98,10% e SE = 99,29%. Comert e
Konamaz (COMERT; KOCAMAZ, 2019) fizeram uso da Short-time Fourrier transform (STFT)
para extrair imagens de espectrogramas e aplicd-las em um classificador 2-DCNN, obtendo SP =

96,51% e SE = 56,15%. Neste ultimo, percebe-se uma capacidade limitada para o reconhecimento

das classes patoldgicas. Essas abordagens sdo promissoras, no entanto, a classificacdo de imagens
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requer uma grande quantidade de dados para treinamento e procedimentos especificos de pré-
processamento e transformacao dos dados, o que esta além do escopo deste estudo.

Li et al. (LI et al., 2019) superou os modelos de séries temporais (SP = 84,77 e
SE =98,40) ao empregar o CNN unidimensional (1-DCNN) nos sinais FCF para classificar a
hipdxia fetal. No entanto, os resultados aqui obtidos indicam que 1-DCNN alcangcou um bom
desempenho no modelo baseado em séries temporais (SP = 71,3 e SE = 58,2), mesmo em um
conjunto de dados dez vezes menor, reforcando a sugestdo de avaliar os modelos baseados em
séries temporais utilizando um conjunto de dados maior.

O desempenho dos melhores cendrios de avaliacdo nesta tese parecem estar de
acordo com os resultados de Georgoulas et al. (GEORGOULAS et al., 2017), Spilka et al.
(SPILKA et al., 2017) e Comert et al. (COMERT et al., 2018). Neste tltimo, os cendrios aqui
melhor classificados alcancaram escores superiores do que em sua proposta de novo indice de
progndstico.

O desempenho deste trabalho parece estar de acordo com os resultados de Petrozzielo
et al. (PETROZZIELLO et al., 2018; PETROZZIELLO et al., 2019), Abry et al. (ABRY et
al., 2018) e Spilka et al. (SPILKA et al., 2016) em cendrios de avalia¢des individuais, mesmo
com nossos dados sendo 68 vezes e duas vezes menores, respectivamente, aos empregados nos
referidos trabalhos. Para os cendrios cross-dataset, nossa melhor SE = 68,4, foi compativel com
a SE = 60,0 de Spilka et al. (SPILKA et al., 2016) e com a SE = 64,0 de Abry et al. (ABRY
et al., 2018). A avaliacdo cross-dataset aqui realizada empregou ainda uma abordagem semi-
supervisonada a qual apresentou SP = 80,1 e SE = 62,5. Petrozzielo et al. (PETROZZIELLO et
al., 2018; PETROZZIELLO et al., 2019) alcangcou AUC de até 92,0 na avaliacdo cross-dataset,
superando as pontuacdes deste trabalho com a ressalva de ter aplicado um conjunto de dados dez
vezes maior para treinamento e empregando uma arquitetura diferente para o modelo baseado
em séries temporais.

Vale ressaltar que todas as avaliacdes de cross-dataset citadas nos trabalhos refe-
renciados executaram o treinamento na base de dados com uma quantidade de amostras mais
considerdvel para validar as bases menores (unidirecional). O processo de avaliagdo cross-dataset
aqui realizado empregou todos os conjuntos de dados disponiveis para treinamento e testes,
independentemente da quantidade de dados e aplicou a abordagem semi-supervisionada a fim
de validar a qualidade dos dados para rotulagem automadtica, fazendo assim uma avaliacdo

abrangente da generalizacdo do desempenho do modelo e sua capacidade de reconhecimento em
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cendrios com restricdo no quantitativo de registros.

3.5 Sintese do Capitulo

Este estudo de mapeamento sistemdtico objetivou criar uma visdo geral dos estudos
primdrios no que diz respeito aos blocos de construcao que compdem os sistemas de avaliagdo
do estado fetal. Um total de 75 artigos foram selecionados e os estudos foram classificados
em diferentes categorias para permitir uma avaliagao objetiva e reproduzivel das publicacdes.
Uma das novidades deste mapeamento € que, até onde sabemos, este € o primeiro panorama dos
estudos sobre os componentes basicos dos sistemas de avaliacdo do estado fetal com foco nas
etapas de projeto destes sistemas.

As principais conclusdes do mapeamento sdo resumidas da seguinte forma:

— (RQ1) Quais sdo os tipos de contribuicdes nos estudos sobre o sistemas de avalia¢do de
estado fetal baseado em biossinal? A maioria dos estudos selecionados apresentaram o
tipo de publicagao método. Os tipos outros - ferramentas e técnica também estao presentes
ao longo dos anos; entretanto, a auséncia de de estudos do tipo valida¢cdo no mesmo
periodo indica uma lacuna para estudos que validem estas propostas em cendrios reais ou
ambiente médico.

— (RQ2) Quais dados sdo usados nos estudos? O CTU-UHB foi o conjunto de dados baseado
em biossinais mais frequente entre os estudos analisados e UCI-CTG foi o conjunto de
dados com features prontas para uso mais frequente. Os estudos apontam uma variagao
considerdavel no nimero de registros entre os conjuntos de dados empregados para avaliacao
retrospectiva, sendo que a quantidade mais significativa (35.429) pertenceu a uma base de
dados de cardter privada no que se refere ao acesso para outros pesquisadores.

— (RQ3) Em quais etapas se divide o processo de desenvolvimento dos sistemas de avaliacdo
do estado fetal? Os estudos selecionados utilizaram os estdgios de preparagdo de dados
(DP), transformacao de dados (DT) e constru¢do de modelo (MC). Os estudos foram
agrupados pelo uso de cada estdgio em uma taxonomia de dois niveis (apresentado na
Figura 5).

— (RQ3-1) Quais abordagens de preparacdo de dados (DP) sdo empregadas? A abordagem
mais recorrente foi a rejeicdo de lacunas de sinal com duragdo maior que (15 s). A
maioria dos estudos utilizou interpolacao linear e de Hermite para atividades de redugdo

de artefatos: (i) O ajuste da diferenca (> 25 bpm) entre pontos adjacentes; (ii) Ajuste dos
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valores outlier (<60 bpm), (> 200 bpm ou <50 bpm), (> 220 bpm ou <50 bpm); (iii) no
preenchimento dos valores ausentes; (iv) no preenchimento de lacunas de sinal (<15 s).

— (RQ3-2) Quais abordagens de transformagdo de dados (DT) sdo empregadas? A atividade
de transformacao de dados mais recorrente foi a extragdo de features. Em combinagdo com
representagcdes de dados bem estabelecidas na literatura, os estudos selecionados também
propuseram novos indices de representacdo. Os dominios morfoldgicos e temporais sao
as representacdes de dados mais frequentes entre as features bem estabelecidas. Por
outro lado, a maioria das novas propostas de indices representativos pertence a dominios
de frequéncia de tempo e dominio ndo linear. A maioria dos novos indices abordou a
representacio dos sinais baseados em espectrogramas.

— (RQ3-3) Quais métodos de construgcdo de modelo (MC) sdo empregados? Para os estudos
que empregaram o estdgio MC diretamente com o conjunto de features prontas para uso
provenientes da base de dados UCI-CTG, o classificador Random Forest sozinho ou em
combinacao com outras técnicas foi o modelo de classificacao de melhor desempenho.
A maioria dos estudos que empregaram multiplos estdgios de desenvolvimento fez uso
do conjunto de dados CTU-UHB e a rotulagem de classe mais frequente foi o (pH leq
7,15). Nos modelos multiestdgio o método de classificagdo mais recorrente foi o SVM
dentro de esquemas baseados em features, e as métricas de desempenho mais usadas foram
sensibilidade e especificidade.

Vale ressaltar que apesar do uso do mesmo conjunto de dados entre estudos diferentes,
os parametros que compdem os blocos de construg¢do dos sistemas nestes estudos apresentaram
variacoes, dificultando sua comparacgdo direta. Os resultados do mapeamento indicaram que
embora o uso de abordagens baseadas diretamente nos biossinais com auto-extragao de informa-
coes tenha alcancado os melhores desempenhos do estado da arte, exigiu grandes quantidades de
dados e etapas extras de transformacao de dados. Os modelos baseados em features alcangaram
desempenhos competitivos e empregaram menores quantidades de dados, o que deve ser levado
em considerac¢do na tomada de decisdo pelos blocos de construcao dos sistemas de avaliagdao do
estado fetal.

Em relacdo ao comparativo dos modelos de progndsticos desta tese com os trabalhos
relacionados, em suma, nosso processo de avaliagdao e os modelos de progndstico resultantes
apresentam os seguintes destaques:

1. os modelos mais bem classificados desta tese alcancaram resultados comparaveis ou até
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melhores na avaliacdo do estado fetal do que outros métodos do estado da arte, o que
parece ser promissor como ferramenta de apoio a decisao médica;

. 0 processo de avaliacdo de blocos de construcdo € sistematico e extensivel a qualquer
nimero de conjuntos de dados, classificadores e combinacao de técnicas de segmentacio
de sinal;

. apresentou-se em primeira mao (i) abordagem de trés esquemas de segmentacdo de dados
em trés conjuntos de dados rotulados e dois nao rotulados no tocante ao processo de
construcdo dos modelo de progndstico para avaliagdo do bem estar fetal; (ii) avaliacdo
de seis classificadores em cendrios baseados em engenharia de features, trés classificado-
res em cendrios baseados diretamente em biossinais (séries temporais) e um algoritmo
semi-supervisionado para os esquemas de segmentacao mencionados (ii1) avaliagdo da
capacidade de generalizacdo por meio de cross-dataset (bidirecional) para trés conjuntos

de dados nas abordagens supervisionadas e semi-supervisionadas.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este Capitulo apresenta os materiais e aspectos metodoldgicos utilizados nesta tese

de forma global e comuns em diferentes cendrios avaliativos.

4.1 Plataforma analitica

Nesta tese, foram empregados diferentes ambientes para execug¢dao dos experimentos
baseados em engenharia de features e para execugdo dos baseados em biossinais (séries temporais)
como segue. Os experimentos baseados em engenharia de features foram realizados em um
sistema operacional Ubuntu Linux 20.04 LTS executando em um Intel©i7-7500U CPU 2.70GHz
(4CPUs), 16 GB RAM, com graphic processing unit (GPU) NVIDIA ©GeForce 940MX com 4
GB de memoéria RAM dedicada.

A plataforma Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) da Amazon Web
Services (AWS) foi adotada nos experimentos baseados em biossinais (séries temporais) com
alto custo computacional. Nela, um sistema operacional AWS Deep Learning Amazon Image
(DLAMI) baseado no Ubuntu 18.04 rodando sobre uma instancia AWS EC2 padrado g4dn.2xlarge.
A instancia possui processadores Intel R Xeon escaldveis (8 vCPU), 32 GB de memdria RAM, e
placa de video NVIDIA T4 Tensor Core GPU com 16Gb de memoéria RAM dedicada.

O software foi desenvolvido na linguagem de programacdo Python e empregou
bibliotecas para anélise de dados de c6digo aberto: Scikit-learn!' 0.24, Scipy 2 1.5.4, e Keras®
2.3.0 com suporte a processamento na GPU. Também empregamos pacotes baseados em Python
para processamento dos biossinais: Hfda %, Entropy >, hrv-analysis ® para tarefas de extragdo de
features baseadas na variacdo cardiaca adulta, e a biblioteca imbalanced-learn 7 para métodos de

balanceamento de classes.

https://scikit-learn.org/

https://www.scipy.org/

https://keras.io/

https://pypi.org/project/hfda/
https://raphaelvallat.com/entropy/
https://pypi.org/project/hrv-analysis/
https://imbalanced-learn.org/stable/about.html
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4.2 Descricao das bases de dados

Foram utilizadas cinco bases de dados contendo sinais bioldgicos nesta tese. Trés des-
tas bases com informacdes uteis para rotulagem foram empregadas nos experimentos com apren-
dizado de maquina supervisionado, CTU-UHB (CHUDACEK et al., 2014), HUFA (BARQUERO-
PEREZ et al., 2017) e DB-TRIUM (MARQUES et al., 2019). As duas bases de dados rema-
nescentes ndao possuem qualquer informacdo sobre o desfecho fetal ou indicadores para sua
rotulagem e foram empregadas nos experimentos da abordagem semi-supervisionada. Sdo elas a
base de dados SpAM (GEORGIEVA et al., 2017) e a base de dados DB-HeraBeat. Esta dltima
trata-se de uma base nao anotada inédita que foi avaliada em primeira mao nos estudos desta
tese.

As bases avaliadas contém diferentes quantidades de registros e foram adquiridas
com diferentes tecnologias. Apesar da presenca de sinais de FCF e UC nas bases de dados CTU-
UHB, DB-TRIUM e SpAM, visando a interoperabilidade do modelo de prognéstico, apenas o

sinal de FCF foi empregado em nossos experimentos.

4.2.1 Conjunto de dados CTU-UHB

A base de dados CTU-UHB consiste em um total de 552 registros intra-parto adqui-
ridas na enfermaria obstétrica do Hospital Universitario em Brno, Republica Tcheca. Os sinais
foram gravados com os monitores fetais STAN S21 e S31 e Avalon FM40 e FM50. Todas as
gravagdes t€ém no maximo 90 minutos de dura¢do e comecam no maximo 90 minutos antes do
parto. Cada registro fornece um sinal de frequéncia cardiaca fetal (FCF) e contracdes uterinas
(UC), ambas amostradas a 4 Hz. O conjunto de dados fornece informagdes objetivas tteis para a
avaliacdo do status do resultado fetal e rotulagem das classes, como excesso de base (BE), valores
de pH da artéria umbilical e déficit de base no liquido extracelular (BDecf). As pontuagdes do
Apgar no 1° e no 5° minutos também sao disponibilizadas. O CTU-UHB esta disponivel para

acesso publico.

4.2.2 Conjunto de dados HUFA

Para a base de dados HUFA, apenas o sinal FCF esta disponivel. Este biossinal foi
adquirido com um cardiotocégrafo Philips no Hospital Universitario Fundacion de Alcorén,

Madrid, Espanha. Os sinais compreendem registros FCF amostrados a 4 Hz com duracédo
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varidvel de até 4h antes do parto, totalizando 32 registros. O conjunto de dados também contém
indicadores para avalia¢do do resultado fetal, como os valores de pH da artéria umbilical e
o indice de Apgar 10 minutos apds o parto. Estes dados também encontram-se disponiveis

publicamente®.
4.2.3 DB-TRIUM dataset

Para o conjunto de dados DB-TRIUM, sinais de FCF e UC com duracio varidvel de
até 3 horas, ambos amostrados a 4 Hz, foram adquiridos usando um sistema de cardiotocografia
GE Corometrics Série 250CX na Klinikum rechts der Isar, Technische Universitat Miinchen,
Munich, Alemanha. Empregamos 159 registros contendo anotacdo prévia do estado fetal
realizada por especialistas, que foi executada com apoio do Trium Analysis Online GmBH®. As
amostras avaliadas do DB-TRIUM nio fornecem informacdes sobre quais registros correspondem
ao monitoramento anteparto e intraparto. O status de disponibilidade deste conjunto de dados
¢ privado e os indicadores de resultado fetal como pH umbilical e scores de Apgar ndo estdao

disponiveis para esta base de dados.
4.2.4 Conjunto de dados SpAM

Esta base de dados provém do CTG challenge realizado no Signal Processing and
Monitoring (SPaM) in Labour workshop'?. Trata-se de um banco de dados de validagio contendo
registros intraparto com pelo menos uma hora de duragdo, gravidez unifetal (> 36 semanas),
originadas de trés hospitais diferentes do Reino Unido, Franga e Republica Tcheca. Sdo 300
registro amostrados em 4 Hz com nivel de qualidade do sinal alto, sendo que parte dos registros
possui pH < 7,05 (sem indicacdo de quais registros). O conjunto de dados de desafio € fornecido

como uma valida¢do; Nao hd indicacao de desfecho fetal ou rotulagem em classes.
4.2.5 Conjunto de dados DB-HeraBeat

A base de dados DB-HeraBeat contém registros de FCF anonimizados com duragao
varidvel de até 5 horas, amostrados a 1 Hz, os quais foram adquiridos no periodo de julho

de 2019 a setembro de 2020 utilizando o dispositivo HeraBEAT'! personal ultrasound fetal

8
9

https://sites.google.com/site/hufahypoxia/
https://www.trium.de/

10 http:/fusers.ox.ac.uk/~ndog0178/spam2017.htm
1" https://herabeat.com/how-it-works/


https://www.trium.de/
http://users.ox.ac.uk/~ndog0178/spam2017.htm
https://herabeat.com/how-it-works/
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doppler durante procedimentos de rotina para triagem clinica de atendimentos ambulatorial. O
HeraBEAT personal ultrasound fetal doppler € um monitor de batimento cardiaco materno e fetal
autoguiado, de baixo custo, sem fio, projetado para auto-administracao a partir das 12 semanas
de gestagdo e seus registros FCF mostraram-se equivalentes aos obtidos via cardiotocografia em
ambiente clinico durante protocolos de avaliagc@o para gestacdes de baixo risco (PORTER et al.,
2021). Foram selecionados sinais com duracao minima de 30 minutos, referentes a gravidez
unifetal de baixo risco com idade gestacional (> 30 semanas), totalizando 1519 registros. Este
conjunto de dados ndo possui indicagdes sobre rotulagem ou desfecho fetal para divisdo em

classes.

4.3 Pré-processamento de sinal

As medi¢cOes em cendrios reais estdo sujeitas a erros e, para lidar com biossinais
brutos, sdo necessdrias tarefas de pré-processamento que garantam a qualidade desejada nos
sinais (SUPRATAK et al., 2016). Nesta tese, foi adotado um esquema de rejeicao de artefato em
trés etapas, conforme sugerido por Georgoulas et al.(GEORGOULAS et al., 2017) e Zhao et
al.(ZHAO et al., 2019), com adaptacdes necessdrias para iteroperabilidade das nossas bases
de dados conforme segue. Seja x(i) uma amosta pertencente a um sinal biomédico X como o
FCF em batimentos por minuto (bpm). Com X contendo N amostras, onde i =1,2,.Ne N éo
numero total de amostras do sinal.

1. Foram removidas lacunas de sinal ou valores ausentes consecutivos com duracdo maior
que cinco segundos.

2. Foram interpolados linearmente os valores de outliers, x(i) < 50 or x(i) > 200. Também
foram interpolados linearmente as lacunas de sinal com duragdo menor que cinco segundos.

3. Quando a diferenga entre x(i) e quaisquer amostra adjacente x(i — 1) ou x(i + 1) excede
25 bpm, essa amostra foi substituida com a interpolacdo de Hermite.

A Figura 6 apresenta um segmento de sinal em sua forma original e seu corres-
pondente pré-processado contendo os primeiros 30 minutos do registro ID = 1001 da base
CTU-UHB.

Para garantir a compatibilidade entre bases de dados provenientes de diferentes
métodos de aquisicdo, atividades de pré-processamento extras foram executados em bases
especificas conforme segue:

1. na base de dados HUFA, devido a restricdes impostas pela equipamento de monitora-
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Figura 6 — Sinal FCF original e pré-processado. Fonte: Elaboragdo propria.

mento, a amplitude dos valores recuperados € de quatro vezes o valor estimado em
bpm (BARQUERO-PEREZ et al., 2017), desta forma os valores FCF foram multiplicados
por 0,25 (ou divididos por 4) para obter o valores em bpm compativeis com as bases de
dados remanescentes.
2. para base DB-HeraBeat, os dados originais amostrados em 1 Hz foram reamostrados para
4 Hz aplicando a interpolacido de Hermite.
As atividades de pré-processamento explanadas auxiliam a manuten¢do da qualidade
de sinal e permitem uma avaliacdo objetiva do estado do feto ao utilizar uniformemente bases de

dados retrospectivas de monitoramento fetal de origem e caracteristicas distintas.

4.4 Segmentacao do sinal

No ambiente clinico, a duracdo dos sinais FCF avaliados por especialistas varia entre
10 e 30 minutos para produzir uma interpretacdo consistente (ZHAO et al., 2019). No entanto, a
pesquisa biomédica apresenta diferentes critérios para o duracdo dos tragados de FCF adotados
para anélise computacional.

Estudos da literatura podem empregar critérios de selecdo baseados na qualidade do

sinal, os quais envolvem avaliacdo da dura¢cdo minima do segmento, taxa de perda e a quantidade
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total de outliers presente em uma determinada janela de tempo (RICCIARDI et al., 2020).
Existem critérios baseados na anédlise de intervalos pré-estabelecidos de acordo com a duragao
dos sinais pertencentes a base de dados analisada.

Nestes cendrios, as abordagens variam entre o uso do sinal em sua completude (full-
data) com processamento continuo em janelas fixas, por exemplo, com 20 minutos de duragdo
(ZHAO et al., 2018; L1 et al., 2019), cendrios full-data com processamento de segmentos com
60 minutos de duracdo (BARQUERO-PEREZ et al., 2017), o uso direto do esquema full-data
em um processamento continuo (FERGUS et al., 2018; FERGUS et al., 2017) e a separagcao do
sinal pelo estagio do parto (estdgio I e II) (ABRY et al., 2018). Por fim, sob a perspectiva que
as maiores variacoes no sinal de FCF ocorrem préximo a hora do parto, existem abordagens de
segmentacio que focam na proximidade do parto, como o uso dos tltimos 15, 20 ou 30 minutos
do sinal (COMERT et al., 2018; ALSAGGAF et al., 2020).

Nesta tese, foi empregada uma abordagem de segmenta¢do baseada em intervalos de
tempo para avaliar a capacidade do sinal em discriminar os registros saudaveis dos patoldgicos.
No monitoramento de sinais intra-parto esta abordagem proporciona uma anélise relativa a
proximidade com a hora do nascimento e em monitoramentos de sinais anteparto a abordagem
citada resulta na avaliacdo das amostras em relacdo a duragao do sinal, sendo as mais recentes
localizadas no final do mesmo. Optamos por uma segmentacdo com duragdo de 30 minutos do
sinal da FCF, um total de 7200 amostras devido a frequéncia de amostragem em 4 Hz (ALSAG-
GAF et al., 2020). Desta forma, para cada base de dados foram avaliadas trés abordagens de
segmentacdo de sinal.

1. andlise dos primeiros 30 minutos de sinal;
2. analise dos ultimos 30 minutos de sinal;
3. andlise do sinal em sua totalidade (full-data).

A avaliagdo de diferentes esquemas de segmentagdo dos dados de monitoramento
retrospectivos objetivou se aproximar de um cendrio real em que o tempo restante até o parto
¢ desconhecido (BARQUERO-PEREZ et al., 2017). Para cada base de dados, derivamos trés
subconjuntos de dados que foram avaliados de forma independente.

Nos cendrios baseados em engenharia de features, foram extraidas features para cada
esquema de segmentagdo mencionado. Assim, para cada base de dados avaliado CTU, HUFA,
DB-TRIUM, SpAM e DB-HeraBeat, foram criados trés conjuntos de dados derivados extraindo

as features do sinal nos primeiros 30 minutos, outro conjunto de dados extraindo os recursos do
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sinal nos dltimos 30 minutos e o dltimo conjunto extraindo as features do sinal em sua totalidade
(full-data). Este procedimento resultou em quinze conjuntos de dados baseados em features, trés
para cada dado original, os quais foram nomeados de CTU-first30, CTU-last30 e CTU-full para
base CTU-UHB e foi adotado o mesmo procedimento para todas bases de dados.

Também foi realizada derivacdo nos esquemas first30, full-data e last30 para os
cendrios baseados diretamente em biossinais (séries temporais). Sendo que o first30 e last30 se
resumem na separacio dos primeiros e ultimos 30 minutos dos sinais para analise dos biossinais.
No esquema de dados completos (full-data), o sinal completo foi segmentado em parcelas iguais
com duragdo de 30 minutos cada e mantendo o rétulo original do sinal (normal ou patolégico),

desta forma, no esquema de séries temporais full-data cada registro de duragdo f em minutos

L

produziu n novos registros individuais com 30 minutos de durag@o, onde n = ;.

4.5 Separacao do estado fetal em classes

Os registros das bases de dados de monitoramento fetal retrospectivos CTU-UBH,
HUFA e DB-Trium foram rotulados em classes para uso nos algoritmos de classificagdao de
aprendizado de mdquina supervisionado. Estas bases de dados biomédicos provéem informacdes
clinicas uteis para a rotulagem da classe e posterior reconhecimento dos novos dados. As bases
de dados SpAM e DB-HeraBeat foram empregadas para aprendizagem semi-supervisionada e
portanto, ndo possuem rotulagem ou indicadores pré-estabelecidos para este fim.

Os rétulo para classes dos dados de avaliagdo retrospectiva do estado fetal podem
ser determinados com base na andlise de medidas especificas coletadas apds o nascimento,
como o indice de Apgar, que representa o resultado da avaliagdo visual do recém-nascido
no primeiro, quinto e décimo minutos e o peso ao nascer (BW), expresso em percentis para
uma determinada populacdo de recém-nascidos (CZABANSKI et al., 2016). Existem também
marcadores bioquimicos, como a medi¢do do pH proveniente do sangue do corddo umbilical (pH),
o excesso de base (BE) e os valores do déficit de base no liquido extracelular (BDecf) (ZHAO et
al., 2019). Uma abordagem alternativa € usar uma rotulagem de classe baseada na anélise visual
dos tracados FCF por especialistas (MARQUES et al., 2019), na qual os especialistas costumam
fazer uso de diretrizes bem estabelecidas, como os guias FIGO (AYRES-DE-CAMPOS et al.,
2015b).

O pH do sangue do cordao umbilical € um forte indicador de condi¢des patoldgicas

do feto, como hipoxemia e eventos neuroldgicos adversos (KUMAR et al., 2016). Nos estudos
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referentes a andlise computadorizada da FCF, o valor do pH foi usado considerando diferentes
valores, variando entre 7,05, 7,15 e 7,20. (ROTARIU et al., 2014; GEORGOULAS et al.,
2017; COMERT et al., 2018; ALSAGGAF et al., 2020). Esses estudos empregam limites
tnicos (COMERT et al., 2018) para abordagens de classificacio bindria (normal e patolégica) ou
adotam limites multiplos (CZABANSKI et al., 2016) para dividir as classes em classes normais,

suspeitas e patoldgicas.

Tabela 14 — Distribui¢@o das classes. Fonte: Elaboragdo prépria.
Dados baseados em features

Dados Segmentagdo Distribui¢do (N/P)
DB-Trium First30/Last30/Full-data (112/47)
CTU-UHB First30/Last30/Full-data (358/40)
HUFA First30/Last30/Full-data (14/13)
Dados baseados em biossinais
First30 (112/47)
DB-Trium Last30 (112/47)
Full-data (584/506)
First30 (358/40)
CTU-UHB Last30 (358/40)
Full-data (530/53)
First30 (14/13)
HUFA Last30 (14/13)
Full-data (203/143)

N = normal, P = patolégico

Nas abordagens para rotulagem dos registros em duas classes (bindria) baseados nos
valores do pH, os estudos podem adotar todo o conjunto de dados disponiveis utilizando um
unico valor como divisor entre as classes normal e patolégica (COMERT; KOCAMAZ, 2018),
incluindo os registros intermedidrios (suspeitos) nos rétulos normais ou patolégicos dependendo
do valor limite empregado (COMERT et al., 2018). Por outro lado, abordagens de rotulagem
bindria baseadas no valor de pH podem se utilizar de multiplos limites para identificar e excluir os
registros intermedidrios (suspeitos), produzindo conjuntos de treinamento mais objetivos (FENG
etal., 2018; FUENTEALBA et al., 2017; FUENTEALBA et al., 2019a; FUENTEALBA et al.,
2019b; PETROZZIELLO et al., 2019).

Nesta tese, foi utilizada uma abordagem de rotulagem bindria em classes normal e
patoldgica. Para as bases de dados CTU-UHB e HUFA, foi adotado o valor de pH como critério
objetivo com 7,05 e 7,20 para os limiares inferior e superior, respectivamente (FUENTEALBA et

al.,2019a; FUENTEALBA et al., 2019b). Os registros com (pH < 7,05) foram rotulados como
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patolégicos, enquanto (pH > 7,20) representam condicdes normais de satide fetal. Desta forma,
os registros pertencentes a valores intermedidrios (pH > 7,05 e pH < 7,20) ou suspeitos foram
identificados e removidos das bases com rotulagem baseada em pH. A base de dados DB-Trium
forneceu rétulos pré-estabelecidos baseados na avaliagdo de especialistas para a separacao do
estado fetal. A Tabela 14 apresenta a distribuicao final dos rétulos por classe para cada esquema
de segmentacdo de sinal. Para os conjuntos de dados de série temporal, os esquema full-data
apresenta uma quantidade maior dos registro devido a divisdo do sinal em segmentos de igual

duracdo.

4.6 Algoritmos

Algoritmos de aprendizado de mdquina tem se mostrado eficazes na solucdo de
problemas do dominio biomédico (FERGUS et al., 2018; TANG et al., 2018; TAN et al., 2018;
RICCIARDI et al., 2020; ALSAGGAF et al., 2020; MARQUES et al., 2020). Nas abordagens
de engenharia de features e na de séries temporais, um conjunto de algoritmos de classificagao
bindrios supervisionados (duas classes) que operam de maneiras diferentes foram utilizados
nesta tese para discriminar o status do feto em classes normais e patoldgicas. Também fez-se uso
de um algoritmo semi-supervisionado para complementar o processo avaliativo.
Foram incluidos no processo de avaliagdo algoritmos que diferem em metodologia e
abordagens para separacdo das classes.
(i) o SVM ¢ ndo probabilistico e baseia-se em hiperplanos;
(i) o KNN ¢€ caracterizado como lazy learning e baseado em distancias;
(ii1)) o GTB, BG e RF sdo ensemble methods que adotam drvores de decisdo, diferindo na forma
em que as predi¢cdes individuais sdo combinadas para produzir a classificacdo final;
(iv) o MLP baseia-se na aproximacdo de fun¢des ndo lineares;
(v) os classificadores CNN, CNN-LSTM e multi-head CNN sao baseados em convolucgdes
para extracao de informacdes representativas dos dados;
(vi) o LabelSpreading é um algoritmo baseado na difusdo dos rétulos das classes ao longo de
um grafo.
Na abordagem supervisionada baseada em features, foram empregados: Support
Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995), K-Nearest Neighbors (KNN) (ALTMAN,
1992), Randon Forest classifier (RF) (BREIMAN, 2001), Gradient Tree Boosting (GTB) (FRI-
EDMAN, 2002; KE et al., 2017), Multi-layer perceptron (MLP) (RUMELHART et al., 1986)
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e o classificador Bagging (BG) (BREIMAN, 1996). Fez-se ainda uso do algoritmo Recursive
feature elimination (RFE) (GUYON et al., 2002) para selecdo de features.

Em relacdo ao cendrio semi-supervisionado, foi empregado o algoritmo LabelSprea-
ding (ZHOU et al., 2004) para rotulagem das bases de dados DB-HeraBeat e SpAM.

Para resolver os problemas relacionados ao desequilibrio na distribui¢io entre as
classes normal e patoldgica, fez-se uso do algoritmo Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) (BOWYER et al., 2002) em que a classe de quantidade minoritdria foi aumentada para
equilibrar a distribuic@o de classes saudaveis e patoldgicas. O SMOTE tem sido aplicado com
sucesso na pesquisa médica para lidar com conjuntos de dados nao balanceados (FERGUS et al.,
2017; FERGUS et al., 2018; RICCIARDI et al., 2020). Nesta tese, o conjunto de treinamento
sofreu oversampling isoladamente para manter o conjunto de teste confidvel e evitar viés durante
a avaliacao.

Nos cendrios de avaliagao baseados diretamente nos biossinais (séries temporais),
foram adotados trés algoritmos de classificacdo. Primeiro, redes neurais convolucionais de
uma dimensao (CNN) (LECUN et al., 1998), segundo, uma variagcdo de CNN chamada multi-
head CNN, e por fim, um modelo hibrido composto por CNN e camadas Long short-term
memory (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) (CNN-LSTM)(TAN et al., 2018).

Os modelos baseados em redes, como MLP, CNN, multi-head CNN e CNN-LSTM
ndo possuem uma estrutura padrio pronta para uso e, portanto, a arquitetura dos modelos foi
definida em um processo de grid-search. As estruturas arquiteturais resultantes sao descritas nas

subsessdes a seguir.

4.6.1 Estrutura da MLP

A estrutura do modelo MLP consiste em uma camada de entrada e duas camadas
ocultas totalmente conectadas (fc), seguidas por uma camada de saida conforme apresentado
na Figura 7. Foram empregados trinta e oito neur6nios na camada de entrada quando usamos
o conjunto completo de features e seis neurdnios quando avaliou-se o esquema de selecdo de
features. Cada neurdnio de entrada representa uma feature.

Utilizou-se um nimero fixo de 76 neur6nios na primeira e na segunda camadas
ocultas totalmente conectadas. Finalmente, um neur6nio na camada de saida representa a saida
como normal (N) ou patoldgica (P) para o rétulo de classe estimado. Fez-se uso da fungdo de

ativacdo Relu em camadas ocultas e uma fun¢do de ativacao sigmoide na camada de saida. Por
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fc 76 neurdnios

Rotulo
Entrada > [Noma paisges ]
# de features

fc 76 neurénios

Figura 7 — Arquitetura Multi-layer perceptron. Fonte: Elaboragdo propria

tratar-se de uma abordagem de classificagc@o bindria, foi aplicado o binary-cross-entropy como

funcao de avaliag@o.
4.6.2 Estrutura CNN

Nesta tese, foi projetada a estrutura do modelo CNN apresentada na Figura 8 para
classificar dados unidimensionais (1-D) como o sinal FCF, o qual é processado em intervalos de

30 minutos de duragdo ou (1 x 7200 amostras de sinal 1-D) a 4 Hz. A arquitetura contém quatro

128 filters
7x1 kernel_size

128 filters 128 filters ReLU
7x1 kernel_size 7x1 kernel size  3x1Average pooling
ReLU ReLU . flatten
2x1Average pooling 2x1Average pooling 0.05 dropout
Rotulo
Entrada—
1x 7200 1-D signal
128 filters
7x1 kernel_size
ReLU
2x1Average pooling fc 256 neurdnios

Figura 8 — Estrutura CNN. Fonte: Elaboragdo prépria.

blocos de camadas convolucionais acrescidas de camadas de pooling e finalmente, uma camada

totalmente conectada.

4.6.3 Estrutura Multi-head CNN

Em arquiteturas multi-head, cada série de entrada é tratada por um modelo separado
(head), e a saida de cada um desses heads é combinada para que seja realizada a classificacao
(KAUSHIK et al., 2020). O modelo multi-headed CNN processa a mesma série FCF utilizando-
se de kernel de diferentes tamanhos para cada head. Foi projetada uma arquitetura two-headed,
conforme apresentado na Figura 9.

Cada head é composta por um bloco de camada convolucional acrescido de uma
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32 filters
3x1 kernel_size
0.2 dropout
ReLU
3x1Average pooling
flatten

Entrada—>| /)
1x 7200 1-D signal

Concatenate layer
32 filters
Rétulo

5x1 kernel_size
0.2 dropout — Normal / Patologico
ReLU

3x1Average pooling
flatten

fc 1024 neurdnios

Entrada—> )
1x 7200 1-D signal

Figura 9 — Estrutura multi-head CNN. Fonte: Elaboracao prépria.

camada average pooling. As interpretagdes de cada head sdo concatenadas e interpretadas por

uma camada totalmente conectada.

4.6.4 Estrutura CNN-LSTM

Os modelos CNN-LSTM usam o CNN para extrair informagdes proeminentes do
sinal e aplicar camadas long short-term memory (LSTM) para um aprendizado sequencial e

assim produzir a classificacdo (ULLAH et al., 2020). A Figura 10 apresenta a estrutura utilizada.

64 filters .
fc 260 neurdnios

32 filters 5x1 kernel_size
Entrada ! kmelsize RelU
— = . . 2x1Average pooling
g 5 | 2x1 Average pooling flatten LSTM 300
& ?gn tanh Rétulo
D) a
I =
Q I
= » L J LSTM 150
= = Y tanh
dropout 0.25

Envoltas por camadas Time-distributed

Figura 10 — Estrutura CNN-LSTM. Fonte: Elaboracao prépria.

Para o modelo CNN-LSTM, cada sinal de entrada 1 x 7200 1-D foi dividido em 10 x
720 segmentos 1-D. A arquitetura do modelo contém dois blocos de camadas convolucionais
acrescidos de uma camada pooling. Esses blocos foram gerenciados por camadas TimeDistributed
que permitem o processamento de cada sub-divisdo de segmento em um bloco continuo. Em
seguida, os resultados foram processados por camadas LSTM para classificacido de sequéncias.

Finalmente, a saida das camadas LSTM foi processada em uma camada totalmente conectada

para estimar o rétulo da classe.
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4.7 Sintese do Capitulo

Este Capitulo apresentou uma visao geral das técnicas empregadas ao longo desta tese.
Uma visdo detalhada do desenho dos experimentos e cendrios avaliativos pode ser encontrada

nas se¢des referente aos métodos em cada Capitulo subsequente.
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S MODELAGEM SUPERVISIONADA BASEADA EM BIOSSINAIS

Neste Capitulo € apresentada a constru¢cdo de modelos nos quais seus principais
blocos de construg@o tem como base o uso direto dos biossinais em forma de séries temporais.
Primeiramente, os materiais € métodos empregados na avaliacdo dos blocos de constru¢do para
estes modelos sdao apresentados, em seguida, a avaliacdo de um conjunto de classificadores
em diferentes esquemas de segmentacdo de dados é exibida. E realizada ainda uma avalia¢io
referente a capacidade de generalizacdo das melhores combinacdes obtidas. Sdo apresentados
resultados referentes ao reconhecimento dos rétulos baseados em pH com valores pertencentes
originalmente a categoria suspeita (grey zone) no esquema de classificacio bindrio. Por fim, os
resultados em relacdo a combinagdo mais eficiente dos blocos de construcao para avaliagdo do
bem-estar fetal nestes modelos sdo sumarizados.

A Figura 11 apresenta em destaque o esquema empregado neste Capitulo em relagdo

aos modelos desenvolvidos nesta Tese.

Figura 11 —Modelos supervisionados baseados em biossinais (em destaque). Fonte: Elaboracio

propria.

Supervisionado Supervisionado Semi-supervisionado
(Biossinais) (Features) (Features)
Preprocessamento J Preprocessamento J Preprocessamento

Segmentagado do Sinal ’

Segmentagdo do Sinal

J

Segmentagao do Sinal

J

Critérios para Separagao
das Classes (rotulagem)

Critérios para Separagao
das Classes (rotulagem)

Avaliagdo das Bases
Rotuladas

Classificagdo

Extragdo de Features

Avaliagao do Estado
Fetal

Selegdo de Features

Classificagdo

Rotulagem das Bases

Avalia¢io do Estado
Fetal

[

Avaliagao do Estado
Fetal

5.1 Métodos para Modelos Baseados em Biossinais

Foi utilizado o k-fold cross-validation (CV) estratificado com k = 5 para avaliacao
dos esquemas de segmentacdo em cada uma das bases de dados isoladamente para os modelos

baseado em séries temporais. Para otimizar o aprendizado da rede, os valores das amostras
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foram reduzidos dentro de um pequeno intervalo especificado [0,1], para isto foi usada a escala
Min-Max apenas nos dados de treinamento para posterior aplicacdo na parcela de teste dos dados,
evitando viés na avaliagdo. Os modelos baseados em redes que aplicam aprendizado diretamente
dos biossinais (séries temporais) como os de deep learning necessitam de uma grande quantidade
de dados para serem eficazes. Neste trabalho, este problema foi minimizado empregando valores

de batch-sizes pequenos variando entre 8 € 16 nas etapas de treinamento dos modelos.

Holdout - cinco repeti¢des
Cinco-fold cross-validation

' | Dataset A | Dataset B

l 4 folds I 1 fold

l Escala MinMax I Escala | MinMaxScaling | MinMaxScaling

l Treinamento do classificador I Teste |Tre1namento * cla551ﬁcad0r| et
Avaliagdo do desempenho : Avaliag@o de desempenho

(a) Cross-validation (single dataset) (b) Holdout (cross-datasets)

Figura 12 —Modelos de séries temporais com bases de dados tnicas e base de dados cruzadas.
Fonte: Elaboragao propria.

Para avaliar o grau de generalizacdo dos modelos, foi adotada a validagao cruzada
entre bases de dados (cross-dataset), onde um classificador foi treinado em uma combinagdo de
blocos de construcao para um determinado conjunto de dados e seu desempenho foi validado
em outra base de dados completa. Foi empregada a técnica holdout e o processo de treinamento
e testes foi repetido por cinco vezes. A base de dados de treinamento tambem foi escalada
aplicando o sistema de normalizacdo Min-Max e a escala resultante foi aplicada na base de testes.
A Figura 12 apresenta uma visdo geral da avaliagdo para as séries temporais em dois conjuntos
de dados empregando a validacao cross-dataset.

O cross-dataset foi adaptado para avaliacdo dos intervalos de pH categorizados como
suspeitos (grey zone) de forma que, apenas nos dados com rotulagem baseados no valor do pH
(CTU-UHB e HUFA), o conjunto de validacao foi representado pelos registros da mesma base
pertencentes a drea intermedidria, os quais haviam sido removidos durante o processo inicial de
rotulagem destas bases (ver Secdo 4.5). Desta forma, na avaliacdo cross-dataset da grey zone,
a base com rotulagem bindria foi empregada para treinamento e os registros marcados como

suspeitos da mesma base foram usados para validacao a fim de verificar a qual o rétulo seria
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atribuido (normal e patoldgico) em cada registro originalmente rotulado como suspeito.

5.2 Resultados de Modelos Baseados em Biossinais

Nos cenarios baseados diretamente em biossinais (sé€ries temporais), foram avaliados
trés classificadores: CNN, Multi-head CNN, e CNN-LSTM para cada esquema de segmentacao
de dados nas bases rotuladas DB-TRIUM, CTU-UHB e HUFA.

A Tabela 15 apresenta o desempenho dos classificadores no esquema de segmentagao
first30. Para a base CTU-UHB, todos os classificadores apresentaram valores de desempenho
altos para acurdcia (ACC) e especificidade (SP), com valores baixos para sensibilidade (SE). O
area sob a curva ROC (AUC) teve um desempenho similar a classifica¢io aleatdria para o CNN
e CNN-LSTM. O Multi-head CNN (M-CNN) obteve um desempenho para a AUC levemente
melhor do que o classificador aleatdrio.

A avaliacdo dos esquemas de segmentacdo na base de dados HUFA apresentou
baixo desempenho para todos os classificadores e, no DB-TRIUM, o classificador M-CNN
alcangou a AUC um pouco melhor do que o classificador aleatorio ( > 50%) com valores altos
para SP e baixo SE. O desempenho geral dos classificadores indicam uma capacidade fraca em
discriminar classes patoldgicas (valores do SE) ao utilizar os biossinais diretamente e de forma

nao balanceada.

Tabela 15 —Cendrios first30 - CTU-UHB, HUFA e DB-TRIUM. Fonte: Elaboragdo prépria.

Algoritmo Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

CNN 0.818 (0.043) 0.887 (0.056) 0.200 (0.100) 0.406 (0.086) 0.543 (0.031)
M-CNN 0.876 (0.021) 0.955 (0.027) 0.175 (0.127) 0.354 (0.199) 0.565 (0.058)
CNN-L 0.831 (0.037) 0.912 (0.046) 0.050 (0.061) 0.132 (0.162) 0.484 (0.019)
CNN 0.326 (0.116) 0.066 (0.13) 0.566 (0.133) 0.094 (0.188) 0.316 (0.110)
M-CNN 0.406 (0.137) 0.300 (0.266) 0.466 (0.266) 0.209 (0.259) 0.383 (0.145)
CNN-L 0.560 (0.135) 0.533 (0.244) 0.566 (0.326) 0.432 (0.239) 0.549 (0.113)
CNN 0.579 (0.080) 0.698 (0.112) 0.295 (0.112) 0.444 (0.084) 0.496 (0.075)
M-CNN 0.685 (0.039) 0.839 (0.046) 0.313 (0.135) 0.497 (0.116) 0.576 (0.066)
CNN-L 0.629 (0.064) 0.776 (0.065) 0.275 (0.104) 0.452 (0.101) 0.525 (0.067)

Topo: CTU-UHB, Meio: HUFA, Base: DB-TRIUM. Valores em destaque correspondem aos de melhor

desempenho.

Os resultados da avaliacao dos classificadores aplicados ao esquema de dados com-
pletos (full-data) sdo apresentados na Tabela 16. A base CTU-UHB manteve alto ACC e SP com
baixos valores para SE e GM. Em relacdo a AUC, obteve-se o desempenho proximo ao aleatorio.

Para HUFA e DB-TRIUM, os classificadores alcangcaram resultados médios-baixos para SE, SP



e GM. L4, os classificadores CNN e CNN-L obtiveram AUC > 50%.
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Tabela 16 —Cenadrios full-data - CTU-UHB, HUFA e DB-TRIUM. Fonte: Elaboragdo prépria.

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

CNN 0.855 (0.023) 0.920 (0.020) 0.209 (0.123) 0.389 (0.203) 0.564 (0.063)
M-CNN 0.885 (0.020) 0.958 (0.194) 0.149 (0.121) 0.325 (0.193) 0.553 (0.063)
CNN-L 0.891 (0.013) 0.956 (0.017) 0.250 (0.141) 0.470 (0.131) 0.603 (0.066)
CNN 0.529 (0.051) 0.625 (0.059) 0.392 (0.104) 0.489 (0.070) 0.508 (0.055)
M-CNN 0.526 (0.052) 0.654 (0.079) 0.343 (0.059) 0.471 (0.052) 0.499 (0.049)
CNN-L 0.537 (0.056) 0.634 (0.131) 0.397 (0.076) 0.492 (0.041) 0.516 (0.042)
CNN 0.541 (0.019) 0.652 (0.174) 0.412 (0.214) 0.430 (0.216) 0.532 (0.027)
M-CNN 0.485 (0.018) 0.482 (0.017) 0.484 (0.035) 0.483 (0.017) 0.485 (0.017)
CNN-L 0.538 (0.016) 0.748 (0.209) 0.296 (0.242) 0.320 (0.261) 0.522 (0.022)

Topo: CTU-UHB, Meio: HUFA, Base: DB-TRIUM. Valores em destaque representam os melhores desempe-

nhos.

Na Tabela 17 sdo apresentados os resultados do esquema last30 para o CTU-UHB,

HUFA e DB-TRIUM. Este esquema obteve os melhores desempenhos gerais para as trés bases

de dados avaliadas em comparagdo aos esquemas de segmentagdo remanescentes. O CTU-

UHB apresentou escores de SE baixos, com AUC atuando préximo ao padrao aleatério. A

base de dados HUFA apresentou equilibrio nos valores obtidos para SE, SP e GM com AUC

melhor do que o aleatério (> 50%). No DB-TRIUM, todos os classificadores obtiveram melhor

equilibrio entre SP e SE do que nas outras bases de dados. O classificador CNN foi o de melhor

desempenho para os trés conjuntos de dados ao se empregar as métricas GM e AUC como

critérios de avaliagdo.

Tabela 17 —Esquema last30 - CTU-UHB, HUFA e DB-TRIUM

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

CNN 0.836 (0.031) 0.916 (0.030) 0.125 (0.079) 0.299 (0.0159) 0.520 (0.046)
M-CNN 0.894 (0.009) 0.977 (0.006) 0.150 (0.093) 0.337 (0.180) 0.563 (0.046)
CNN-L 0.861 (0.016) 0.930 (0.022) 0.250 (0.111) 0.468 (0.108) 0.590 (0.050)
CNN 0.586 (0.097) 0.700 (0.266) 0.533 (0.339) 0.479 (0.242) 0.616 (0.066)
M-CNN 0.513 (0.165) 0.433 (0.294) 0.533 (0.339) 0.343 (0.286) 0.483 (0.169)
CNN-L 0.659 (0.215) 0.666 (0.182) 0.599 (0.388) 0.551 (0.327) 0.633 (0.227)
CNN 0.672 (0.114) 0.713 (0.120) 0.582 (0.180) 0.636 (0.131) 0.648 (0.122)
M-CNN 0.711 (0.085) 0.856 (0.083) 0.364 (0.096) 0.556 (0.091) 0.610 (0.082)
CNN-L 0.698 (0.066) 0.821 (0.079) 0.402 (0.095) 0.570 (0.083) 0.611 (0.069)

Topo: CTU-UHB, Meio: HUFA, Base: DB-TRIUM. Valores em destaque correspondem aos melhores desempe-

nhos.
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5.2.0.1 Comparativo inter-esquemas de segmentacdo

As rodadas de cada k-fold para cada classificador emparelhado com sua contraparte
entre dois esquemas de segmentacao distintos, foram usadas para comparar seus valores de
AUC. As avaliagdes de série temporal empregaram 5-fold cross-validation, resultando em cinco
estimativas de desempenho para cada classificador. A Tabela estatistica de Wilcoxon fornece um
nivel de confianca & = 0.10 para n = 5 (correspondendo as rodadas k-fold emparelhadas) com o
valor critico exato para hipétese two-tailed T,, = 0. As comparacdes entre esquemas para dois

valores de AUC sdo estatisticamente significativas se T,, < T,,.

Tabela 18 — Comparacdes inter-esquema - Wilcox (n = 5, 90% CI). Fonte: Elaboracao prépria.

CTU-UHB
Algoritmo AUC - média
A B C T,AB T, AC T,,BC
CNN 0.543 0.564 0.520 5.00 6.00 0.00
M-CNN 0.565 0.553 0.563 5.00 5.00 7.00
CNN-L 0.484 0.603 0.590 0.00 0.00 6.00
HUFA
Algoritmo AUC - média
A B C T.,AB T,,AC T,,BC
CNN 0.316 0.508 0.616 0.00 0.00 1.00
M-CNN 0.383 0.499 0.483 1.00 1.50 5.00
CNN-L 0.549 0.516 0.633 6.00 3.50 5.00
DB-TRIUM
Algoritmo AUC - média
A B C T.,AB T,,AC T,,BC
CNN 0.496 0.532 0.648 6.00 1.00 1.00
M-CNN 0.576 0.485 0.610 1.00 6.00 0.00
CNN-L 0.525 0.522 0.611 7.00 3.00 1.00

Esquemas: A (first30), B (full-data), C (last30). Valores em destaque correspondem a diferencas estatisticamente
significantes (7;, < T,,c)

A Tabela 18 apresenta a comparagdo entre esquemas por AUC para cada classificador
e sua contraparte nos esquemas first30, full-data e last30: A, B e C, respectivamente. Nao ha
diferenca estatistica entre esquemas na base CTU-UHB, exceto para CNN-L em (7},AB) e (T,,AC)
e para CNN em (7;,BC). Na base HUFA, ndo h4 diferenca estatistica entre os esquemas full-data
e last30 (T,,BC) para todos os classificadores. No entanto, este conjunto de dados apresenta
diferenca estatistica apenas para CNN ao comparar os first30 e full-data (T,,AB) e ao comparar
os esquemas first30 e last30 (T,,AC). No conjunto de dados DB-TRIUM, ndo hé diferenca
significativa entre os esquemas firts30 e full-data (T,,AB) e entre o first30 e last30 (T,,AC) para
todos os classificadores. Por outro lado, o M-CNN apresentou diferenca significativa entre os

esquemas full-data e last30 (T,,BC).
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5.2.0.2 Comparativo de desempenho dos classificadores

Adotou-se o teste estatistico de Friedman (FRIEDMAN, 1937) para comparar os
valores de AUC dos classificadores em todos os conjuntos de dados em diferentes esquemas de
segmentacdo. Foram incluidos nesta comparagdo os esquemas de segmentacio last30 e de dados
completos (full-data) por terem apresentado os melhores desempenhos.

Utilizando um nivel de confianca de 95%, com o valor critico exato da Tabela
estatistica de Friedman F,. = 7,00 para hipétese two-tailed com k = 3 classificadores e n = 6
(correspondendo aos esquemas full-data e last30 para todos os trés conjuntos de dados), o teste
resulta em chi% =8,52. Como chi% > F¢, as avaliacOes indicam que pelo menos um par de
AUC entre os classificadores obteve diferencas estatisticamente significativas. Desta forma, foi
realizada uma andlise post-hoc para identificar estes pares aplicando o teste de Nemenyi.

Na anélise post-hoc de Nemenyi (NEMENYT, 1962) com um nivel de confianga de
95 %, k = 3 classificadores e n = 6, obteve-se uma diferenca critica de hipétese two-tailed CD =
2,73. Assim, a comparacdo de um par de desempenhos dos classificadores € estatisticamente
significativo se a diferenga absoluta de seus ranques médios correspondentes for maior que 2,73,

conforme mostrado na Tabela 19.

Tabela 19 — Anélise post-hoc para o teste de Friedman. Fonte: Elaboracao propria.

Dados AUC - média
CNN MULTI-CNN CNN-LSTM
D1-B 0.564 0.553 0.603
D2-B 0.508 0.499 0.516
D3-B 0.532 0.485 0.522
D1-C 0.520 0.563 0.590
D2-C 0.616 0.483 0.633
D3-C 0.648 0.610 0.611
média 0.565 0.532 0.579
Algoritmo Comparacdes de desempenho para todo o conjunto de dados
CNN MULTI-CNN CNN-LSTM
CNN - - -
MULTI-CNN  10.39 - -
CNN-LSTM  5.19 15.58 -

Bases de dados: D1 (CTU-UHB), D2 (HUFA) e D3 (DB-TRIUM). Esquemas: B (full-data), C (last30). Valores
em destaque correspondem a diferencas estatisticamente significantes (diferencas absoluta entre a soma dos
ranques > 2.73)

As comparagdes mostram que os desempenhos dos classificadores CNN, MULTI-

CNN e CNN-LSTM diferem estatisticamente.
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5.2.0.3 Avaliacdo em bases cruzadas para cendrios baseados em biossinais

Foi avaliada a capacidade de generalizacdo dos modelos baseados no uso direto dos
biossinais treinando os classificadores nos conjuntos de dados com maior nimero de registros,
o CTU-UHB e DB-TRIUM, e validando nas bases remanescentes. Devido ao seu melhor
desempenho nos experimentos com as bases de dados isoladas, optou-se por utilizar o esquema
last30 na avaliacao da generalizacdo. Devido a pouca quantidade de registros, a base de dados
HUPFA foi usada apenas para validacdo nestes cendrios avaliativos. A Tabela 20 apresenta os
resultados da avaliacdo cross-dataset para os classificadores baseados diretamente em biossinais

(séries temporais).

Tabela 20 — Avaliacdo cross-dataset de séries temporais - Fonte: Elaboracao prépria.

Trein./Aval. Algoritmo Acuricia Especificidade Sensitividade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)
CNN 0.518 (0.033) 0.938 (0.030) 0.128 (0.053) 0.339(0.073) 0.533(0.032)
/I Multi-CNN 0.555 (0.000) 1.000 (0.000) 0.142 (0.000) 0.377 (0.000) 0.571 (0.000)
CNN-LSTM  0.533 (0.018) 0.984 (0.030) 0.114 (0.057) 0.324 (0.073) 0.549 (0.016)
CNN 0.700 (0.020)  0.939 (0.030) 0.131(0.045) 0.345(0.061) 0.535(0.022)
v Multi-CNN 0.725 (0.007) 0.962 (0.011) 0.161 (0.010) 0.394 (0.011) 0.562 (0.005)
CNN-LSTM  0.701 (0.006) 0.944 (0.025) 0.123 (0.051) 0.333 (0.064) 0.534 (0.014)
CNN 0.607 (0.055) 0.800(0.115) 0.428(0.110) 0.574 (0.077) 0.614 (0.055)
/11X Multi-CNN 0.592 (0.000) 0.923 (0.110) 0.285 (0.000)  0.513 (0.000) 0.604 (0.000)
CNN-LSTM  0.518 (0.052) 0.861 (0.057) 0.200 (0.083) 0404 (0.096) 0.530 (0.051)
CNN 0.635 (0.020) 0.657 (0.023) 0.440 (0.025) 0.537 (0.017) 0.548 (0.016)
1 Multi-CNN 0.782 (0.015) 0.827(0.017) 0.380 (0.059) 0.558 (0.042) 0.603 (0.029)
CNN-LSTM  0.728 (0.024) 0.761 (0.025) 0.434 (0.056) 0.574 (0.040) 0.598 (0.033)

I = CTU-UHB, II = DB-Trium, III = HUFA. Valores em destaque correspondem aos de melhor desempenho.

A adog¢do do conjunto de dados CTU-UHB como um conjunto de treinamento
resultou em valores altos para SP e baixo para SE, com valores de AUC melhores do que o
aleatério ao validarmos no DB-TRIUM e HUFA. L4, o Multi-CNN foi o classificador de melhor
desempenho.

Ao empregar a base de dados DB-TRIUM como um conjunto de treinamento em
bases cruzadas, alguns pontos devem ser considerados. A base de dados DB-TRIUM fez uso
de rotulagem de classe baseada em especialistas para designar os registros normais e patold-
gicos. Entdo, ao validar os conjuntos de dados HUFA e CTU-UHB baseados em marcadores
bioquimicos de pH, os resultados mostraram uma alta capacidade de reconhecer o registro
de normais (SP) e capacidade média-baixa para discriminar os patolégicos (SE) com o AUC
tendo um desempenho melhor do que o aleatdrio. Os classificadores CNN e Multi-CNN foram

os de melhor desempenho nesses cendrios. Assim, esses resultados indicaram um potencial
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discriminativo generalizdvel na rotulagem com base em especialistas, mesmo quando aplicada

na avaliacdo de dados retrospectivos rotulados com base em marcadores bioquimicos.
5.2.0.4 Avaliagdo dos registros pertencentes a drea cinza

Nesta tese, objetivando a generalizacdo dos modelos, o processo de rotulagem
baseado nos valores de pH empregou limites inferiores (< 7,05) e superiores (> 7,20) para
caracterizar os registros em classes normais e patoldgicas, desta forma, os registros com valores
intermedidrios (> 7,05 e < 7,20) que se referem a categoria suspeita ou grey zone, foram
removidos dos cendrios de avaliagdo bindria (ver secdo 4.5).

Verificou-se quais rétulos foram atribuidos a registros pertencentes a grey zone
quando avaliados por modelos treinados nas categorias normal e patolégico. A Tabela 21
apresenta detalhes da distribuicao dos rétulos estimados no conjunto de registros referentes a
grey zone. O classificador CNN e o cendrio de segmentagdo de dados last30 foram empregados
na estimativa dos rétulos por terem obtido os melhores desempenhos em avaliagdes individuais.
Tabela 21 —Classificagdo da grey zone. Fonte: Elaboragdo propria.

CTU-UHB (154 registros)
Algoritmo  Distribui¢@o das classes estimadas

(N=135,P=19)
CNN N =55 (pH < 7.15), N=80 (pH > 7.15)
P=10(pH < 7.15),P=9 (pH > 7.15)
HUFA (5 registros)
Algoritmo  Distribui¢@o das classes estimadas
(N=3,P=2)
CNN N=1(pH<7.15),N=2(pH > 7.15)

P=2(pH<7.15),P=0 (pH > 7.15)

N = normal, P = patoldgico.

A literatura emprega o valor de pH = 7,15 para separacdo das classes normais e
patoldgicas com limiar unico, onde os valores de pH < 7,15 sdo marcados como patoldgicos
e valores > 7,15 sdo rotulados como normais (COMERT; KOCAMAZ, 2018; COMERT et
al.,2018). A base CTU-UHB apresentou 154 (cento e cinquenta e quatro) registros marcados
originalmente como suspeitos (grey zone), os quais foram estimados pelo modelo binario em
135 registros normais e 19 registros patolégicos (N = 135, P = 19). Avaliando-se o limiar de pH
= 7,15 nos grupos estimados, observou-se que entre os registros rotulados como normais, 55
apresentaram valores de pH < 7,15 e 80 apresentaram pH > 7,15. Entre os registros estimados

como patoldgicos, 10 apresentaram valores de pH < 7,15 e 9 apresentaram pH > 7,15.
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A base de dados HUFA apresentou 5 (cinco) registros marcados como suspeitos, os
quais foram estimados como 3 normais e 2 patolégicos (N = 3, P = 2). Na anadlise pelo limiar
de pH = 7,15 observou-se que entre os registros rotulados como normais, 1 apresentou valores
de pH < 7,15 e 2 (dois) apresentaram pH > 7,15. Os registros rotulados como patolégicos se
dividiram em 2 (dois) com pH < 7,15 e 0 (zero) com valor de pH > 7,15.

De forma geral, a avaliacdo dos rétulos suspeitos na base CTU-UHB apresentou 64
(55 +9) estimativas incorretas e 90 (80 + 10) estimativas corretas. Na base de dados HUFA, foram
encontrados 1 estimativa incorreta e 4 (quatro) estimativas corretas. Este valores mostraram-se
promissores na andlise dos rétulos estimados para grey zone quando empregado o limiar de pH =

7,15 para o grau de certeza.

5.3 Sintese do Capitulo

Os esquemas de segmentagdo de dados first30, full-data e last30 foram usados para
modelar e avaliar o desempenho dos classificadores baseados diretamente em biossinais (séries
temporais) CNN, CNN-LSTM e MULTI-CNN. O desempenho da generalizacdo dos modelos foi
avaliado por treinamento e validagdo cross-dataset.

A distribuicao do nimero de registros em cada classe do conjunto de dados é
desbalanceada em favor das classes sauddveis em diferentes niveis. Assim, a avaliacdo dos
classificadores nos esquemas de segmentacao de sinal contendo um nimero superior de registros
normais em relacdo aos patoldgicos resultou de forma geral em desempenho reduzido para
Sensibilidade (capacidade do reconhecimento dos casos patoldgicos) e alta Especificidade
(capacidade do reconhecimento dos casos normais).

Apesar de apresentar equivaléncia estatistica entre os esquemas de segmentagdo, os
classificadores de melhor desempenho geral foram o CNN e o CNN-LSTM na segmentacao
last30 para todos os conjuntos de dados. Na base de dados CTU-UHB, o classificador CNN-
LSTM atingiu 0,930 para especificidade (SP), 0,250 para sensibilidade (SE), 0,468 para média
geométrica (GM) e 0,590 para AUC. Na avaliacdo da base HUFA, o classificador CNN-LSTM
atingiu 0,666 para a especificidade, 0,599 para a sensibilidade, 0,551 para a média geométrica e
0,633 para a AUC. Na base DB-TRIUM, o classificador CNN atingiu 0,713 para especificidade,
0,582 para sensibilidade, 0,636 para média geométrica e 0,648 para AUC, sendo estes dltimos os
de melhores desempenhos gerais nos cendrios baseados em biossinais.

Na avaliagdo da capacidade de generalizacao do aprendizado via cross-dataset, 0s
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melhores resultados para treinamento/valida¢ao foram DB-TRIUM/HUFA, no classificador CNN
com 0,800 para Especificidade, 0,428 para Sensibilidade, 0,574 para Média Geométrica e 0,614
para AUC. Para DB-TRIUM/CTU-UHB o classificador com melhor desempenho foi o Multi-
CNN com 0,827 para Especificidade, 0,380 para Sensibilidade, 0,558 para Média geométrica,
0,603 para AUC.

Para algoritmos baseados em séries temporais existe a necessidade de uma grande
quantidade de registros para treinamento e avaliacdo. desta forma, nossos cendrios avaliativos
apresentaram um quantitativo relativamente baixo de registros para treinar/validar os modelos.
Outro sim, o uso de bases de dados com distribuicao de classes nao balanceadas enfraqueceu
o desempenho dos modelos para avaliacdo baseada em séries temporais, em especifico na sua
capacidade de reconhecimento de casos patoldgicos.

De forma geral, o desempenho dos classificadores na base de dados CTU-UHB
alcancaram os resultados mais deficitarios. Os classificares avaliados nas bases de dados
HUFA e o DB-TRIUM alcancaram melhores desempenhos mesmo nos cendrios de dados nao
balanceados e com forte restricdo no ndmero de registros. Desta forma, os resultados indicaram
a necessidade de uma anélise mais aprofundada com provéavel adocao de um quantitativo maior
de registros no processo de treinamento e testes dos modelos. Com o cendrio de avaliacdo atual,
os classificadores CNN e CNN-LSTM aplicados no esquema de segmentagdo /ast30 (Gltimos
30 minutos) do segmento FCF indicaram a combinacdo de blocos de constru¢do de melhor
desempenho para uso direto nos biossinais. No entanto, a baixa capacidade de reconhecimento
dos casos patoldgicos exige uma investigacdo mais aprofundada em um maior ndmero de

registros a fim de habilitar o uso destes modelos em ambiente clinico.
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6 MODELAGEM SUPERVISIONADA BASEADA EM FEATURES

Este Capitulo apresenta a constru¢ao de modelos nos quais seus principais blocos de
construcao t€ém como base o uso de engenharia de features com a extragdo e uso de informagdes
representativas a respeito do estado normal e patoldgico derivadas dos biossinais. Primeiramente,
os materiais e métodos empregados na avaliagdo dos blocos de construcdo para estes modelos
sdo apresentados. Em seguida, os resultados da avalia¢do de blocos de constru¢do fundamentais
como os esquemas de segmentagdo, bases de dados, uso de balanceamento nos dados e os
algoritmos de classificacdo sdo apresentados. E feita uma avaliacio referente a capacidade de
generalizagcdo das melhores combinacdes obtidas. Sao apresentadas ainda discussoes referentes
ao reconhecimento dos rétulos baseados em pH com valores pertencentes a categoria suspeita
(grey zone) no esquema de classificac@o bindrio. Por fim, sumarizamos os resultados em relagao
a combinagado 6tima dos blocos de construcdo para avaliacdo do bem-estar fetal destes modelos
nos conjuntos de dados avaliados.

A Figura 13 apresenta em destaque o esquema empregado neste Capitulo em relagdo

aos modelos desenvolvidos nesta Tese.

Supervisionado Supervisionado Semi-supervisionado
(Biossinais) (Features) (Features)
\ Preprocessamento ‘ Preprocessamento } Preprocessamento
<
‘ Segmentagdo do Sinal ’ Segmentagdo do Sinal Segmentacdo do Sinal
Critérios para Separacdo Critérios para Separagdo Avaliagdo das Bases
das Classes (rotulagem) das Classes (rotulagem) Rotuladas
Avalia¢ido do Estado
Extragdo de Features Fetal
Classificagdo Selecdo de Features Rotulagem das Bases

Classificagdo

Avaliacio do Estado Avaliagao do Estado
Fetal Fetal

Figura 13 —Modelos supervisionados baseados em features (em destaque). Fonte: Elaboracao
propria.
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6.1 Materiais e Métodos para Modelos Baseados em Features

Esta secdo apresenta os materiais € métodos empregados nos modelos baseados em
engenharia de features. O desenho experimental € sumarizado incluindo a extracdo das features

e selecdo do conjunto mais representativo destas para uso na avaliagdo dos blocos de construgio.
6.1.1 Extracdo de features

Para a abordagem baseada em engenharia de features, um conjunto representativo
foi extraido proveniente dos dominios morfolégico, linear, frequéncia e nao-linear, incluindo
representacdes baseadas na variabilidade da frequéncia cardiaca de adultos (VFC). As features
aplicadas nesta tese foram empregadas com sucesso pela literatura (AYRES-DE-CAMPOS et al.,
2015b; GONCALVES et al., 2006; SPILKA et al., 2012; SIGNORINI et al., 2003; ZHAO et al.,

2018) como indicadores do bem-estar fetal. A Tabela 22 apresenta as features extraidas.
6.1.1.1 Dominio morfologico

As features do dominio morfolégico apresentadas nos guias FIGO (AYRES-DE-
CAMPOS et al., 2015b) descrevem padrdes no sinal de FCF que dependem em sua maioria da
linha de base. Para computagdo da linha de base (baseline), foi aplicado o algoritmo apresentado
por Fergus et al. (FERGUS et al., 2017). Seja um sinal de FCF X de comprimento N, onde

X = {xp,n=1,2...,N}, em que a média x da linha de base virtual (VBL) é definida como:

NEP VL (6.1)
N

O valor de X € utilizado para remover as variacdes superiores e inferiores H, L = 10, e as-

sim computar a baseline real (RBL), o nimero de aceleracdes Acc;, € de desaceleracdes

Dec;p1 (GEORGOULAS et al., 2017):

H
RBL = fL_X; 6.2)

N
AcCprqr = 3xi € X, x; > RBL+15&D > 15; (6.3)
Decyprq = 3x; € X, x; < RBL —15&D > 15. (6.4)

em que x; € o i-ésimo elemento do sinal X, RBL € a baseline real, e D é o tempo de duracdo
em que x; se mantém acima da RBL + 15 ou abaixo da RBL - 15 (AYRES-DE-CAMPOS et al.,
2015b).
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Tabela 22 — Features. Fonte: Elaboracao prépria.

Dominio Features

Baseline
Morfolégico (AYRES-DE-CAMPOS et al., 2015b; COMERT et al., 2018) ACC; a1
DECotai
FHR(mean,std,rms)
FHR(meanAD)
FHR(medianAD)
STV, LTV, LTI,
and II
VLF, LF, MF,
HF
LF/(MF+HF),
TP
FD_Higushi
Naio linear (SPILKA et al., 2012) ApEn, Sam-
pEn
LZC
pointcaré(SD1,
SD2)
p_ratio
(SD2/SD1)
TRI,
RR(mean, median)
RMSSD,
SDNN, SDSD
NN50, pNN50,
NN20, pNN20
CVNN, CVSD,
NN (range)

Linear (COMERT; KOCAMAZ, 2016; COMERT et al., 2018)

Frequéncia (GONCALVES et al., 2006)

VFC adulta (SHAFFER; GINSBERG, 2017; ZHAO et al., 2018)

Abreviacdes: SD desvio padrdo, RMS root mean squares, AD desvio absoluto, STV short-term variation,
LTV long-term variation, LTI long-term irregularity, II interval index, TP total power, VLF very-low,LF low,
MF mid, and HF high frequencies. ApEn approximate entropy, SampEn sample entropy, LZC lempel-ziv
complexity, FD fractal dimension, pointcaré(SD1, SD2) desvio padrdo, TRI triangular index. RMSSD rms de
diferencas sucessivas, SDNN desvio padrao do NN, SDSD desvio padrao das diferencas entre sucessivos NN,
NNx niimero de pares com sucessivos intervalos NN que diferem mais que x, pPNNx porcentagem da NNx, CV
coeficiente de variagdo.

6.1.1.2 Dominio linear

Para o dominio de tempo (linear), foram adotadas as formula¢des matemadticas
presente em (GONCALVES et al., 2006; COMERT; KOCAMAZ, 2016; FERGUS et al.,
2017; COMERT et al., 2018) para extracdo das features provenientes do sinal de frequéncia
cardiaca fetal (fetal heart rate). Computamos a média (FCF,q,), desvio padrao (FCFgy),

root mean square (FCF,,s), mean absolute deviation (FCF,,.qnap) € median absolute deviation
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(F CF, med ianAD)-

Seja x(n) um sinal FCF com amostras distribuidas em n = 1,2, ..., N. Assim, foram

computadas as seguintes expressoes:

N
FCFuean =X = nZIX(l) 5 (6.5)
N
1 N
i=1
1
FCFyps = \/ 5 (X7 +23 + ... +x%); (6.7)
N .=
FCFueanap = Z ‘XZN x’ > (68)
i=1
FCFedianap = median(x; — median(X)). (6.9)

Seja M o nimero de minutos em um sinal, e sm(i) o i-ésimo bloco com duragao de
2,5 segundos do sinal de FCF. Seja ainda o IQR a representacdo do inter-quartile range e std
o desvio padrao do mesmo sinal. Implementamos a short-term variability (STV), long-term

variability (LTV), long-term irregularity (LT1) e o interval-index (1) conforme segue:

24M
STV = 5+ lzl lsm(i+ 1) —sm(i)]; (6.10)
17V = L3 bnas(a(0) — minx () 611
M = iem ieM
LTT = IQR(\/32(i) +22(i + 1)); 6.12)
1= %. (6.13)

6.1.1.3 Dominio de frequéncia

Para a obtencdo das features do dominio de frequéncia, a andlise do espectro foi
usada. Assim, estimou-se a drea abaixo do espectro utilizando a implementa¢ao do método de
Welch do scipy, com janela de Hanning aplicada nos sinais FCF sobre sequéncias de comprimento
256, sem sobreposi¢des. Este trabalho considerou quatro bandas de frequéncia: VLF (0-0.03
Hz), LF (0.03-0.15 Hz), MF (0.15-0.50 Hz) e HF (0.50-1.00 Hz), correspondente as frequéncias
muito baixas, baixas, médias e altas. Também foi calculada as poténcia total (TP) e sua razao

LF/(MF + HF), conforme apresentado em (SIGNORINI et al., 2003; GONCALVES et al., 2006).
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6.1.1.4 Dominio ndo-linear

Do dominio nao-linear, foram extraidas features capazes de quantificar a comple-
xidade do sinal ou sua irregularidade (SPILKA et al., 2012), tais como: Dimensao fractal de
Higushi com (k = 5), approximate entropy (ApEn) e sample entropy (SampEn) com valores
m =2; r=0,2 * desvio padrao. Obtivemos ainda a complexidade Lempel-Ziv normalizada,
conforme as defini¢des apresentadas em (SPILKA et al., 2012; COMERT; KOCAMAZ, 2016).
A ApEn e SampEn sao extraidas de forma similar, com a diferenca principal que SampEn
ndo contém self-matches. O parametro m representa a dimensao embutida e r age como um
limite. Assim, dado um sinal X = x;,x>,...,xy com N amostras, dadas as subsequéncias de X
de tamanho m representadas por u,,(i), e, em termos Euclidianos, os vetores u,,((i) € uy(j)
representados por 7'(r), em que a probabilidade destes vetores serem proximos é expressa por

C"(r) =nl' /(N —m+1), resultam-se a seguintes defini¢des:

1 N—m—+1 1 N—m i
ApEn(m,r,N) = N p— ,; In(C" (l))—m ; In(CI 1 (i)); (6.14)
SampEn(m,r) = li —lnw' (6.15)
AP = ™ em ) '

A complexidade Lempel-Ziv (LZC) estima os padrdes repetidos em uma serie temporal (CO-
MERT; KOCAMAZ, 2016). Seja n o tamanho da série e ¢(n) o nimero de itens tinicos na

sequéncia. A complexidade Lempel-Ziv pode ser definida como:

C(n) = Slos2() (6.16)

n

A dimensao fractal pelo método de Higushi utiliza o tamanho estimado do sinal. No
caso, seja um sinal X = x,x2, ..., xy com N amostras. Um novo sinal X" = {X,, X1« ...,xm+[(N_m)/kD}
comm = 1,2,...,k) é construido onde [] representa a nota¢do de Gauss, m define o tempo inicial,
e k o intervalo de tempo. Para cada m, o tamanho L, (k) de X;"* é computado. O tamanho da curva
para o intervalo k é (L(k)), que é definido como a média sobre k conjuntos de L,,(k). A curva
de tamanho (L(k)) e relacionada a dimensao fractal D é representada pela férmula exponencial
(L(k))atk~P, em que a dimensio fractal de Higushi é estimada pela inclinagio de uma curva de

regressdo ajustada de (L(k)) versus k (SPILKA e al., 2012):

Ly, (k)

k
<L(1<)>=Z_‘,1 e (6.17)
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6.1.1.5 Baseadas na variabilidade da frequéncia cardiaca adulta

Nas features derivadas da frequécia cardiaca adulta e sua variabilidade (VFC), foi
necessdrio converter os valores da FCF amostrada para intervalos NN ou RR em medicdes
época a época. Desta forma, antes de calcular features baseadas em variabilidade da frequéncia
cardiaca, a versdo de época a época do sinal FCF foi extraida conforme apresentado em (ZHAO

etal., 2018):

~60.000
~ FCF

RR; milissegundos (6.18)

Desta forma, o sinal representa os intervalos RR ou NN (normal-to-normal), ou
seja, os intervalos de tempo entre dois picos R (RR intervals) no complexo QRS ao longo
do tempo em milissegundos, os quais podem ser utilizados para calcular indices temporais
equivalentes ao dominio de andlise cardiaca adulta conforme apresentado em (SHAFFER;
GINSBERG, 2017; ZHAO et al., 2018). Para fins de nomenclatura em algumas formula¢oes
matemadticas, assume-se que as denominagdes NN e RR representam o mesmo sinal, ou seja
um sinal RR = {RR;,RR;1,...,RR;+,} ou NN = {NN;,NN;1,...,NNi;, } em milissegundos de
tamanho n. Inicialmente, computamos a média (i), root mean square, a amplitude entre os
valores maximos e minimos, desvio padrao dos intervalos NN (SDNN), valor RMS (root mean
square) das sucessivas diferencas entre intervalos (RMSSD), desvio padrdo da diferenca entre

intervalos sucessivos (SDSD):

—— _ Li=1 RR;)
RRyean = NN = ; (619)
n
1 & _
SDNN = T )L (NN(i) —NN)2; (6.20)
n—=1i3
1
RR, s = \/—(RR% +RR3+ ...+ RR2); (6.21)
n
RRmp = max(RR) — min(RR); (6.22)
1 n
RMSSD = | ~—— ) (NN; = NNiy1)*; (6.23)
i=1
1 & " NN;—NN;
SDSD = \/ [ 2 (NNi= NNy ) = (55— . (6.24)
n— i—1 n

Foram extraidos o coeficiente de variacdo (CVNN), o coeficiente de variagdo das
diferencas sucessivas (CVSD), e o triangular index (TRI), no qual o valor de D(NN) representa

a densidade da distribui¢do maxima no histograma para o intervalo NN; mais frequente. Foram
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computados ainda o desvio padrao da linha perpendicular a identidade do plot de Poincaré
(Poincaré SD1), desvio-padrao ao longo da linha de identidade do plot Poincaré (Poincaré SD2),

e arazdo Poincaré (SD1/SD2):

D
CVNN = %; (6.25)
SDSD
CVSD = T NN NNT) ; (6.26)
n
n
/1
SD1 = ESDSDZ; (6.28)
1
SD2 = \/2SDNN2 — ESDSDZ; (6.29)
SD2
SDyratio = ﬁ (630)

Por fim, foi computado o nimero de intervalos sucessivos que diferem entre si mais

que x (50 e 20) milissegundos (NNx) e a porcentagem de NNx (pNNx) em relagdo ao numero de

amostras n:
NN20 = 3NN; € NN, NN; > 20, 6.31)
NN50 = 3NN; € NN, NN; > 50; (6.32)
NN20
pNN20 = ——; (6.33)
n
NN50
pNN50 = ——. (6.34)
n

Apesar das representacdes de Poincaré pertencerem tipicamente ao dominio nao-
linear, aqui, por empregar o sinal época a época, tais representacdes foram abordadas como

features provenientes da variabilidade da frequéncia cardiaca adulta.
6.1.2 Selecdo de features

Com as features extraidas, foi realizada a selecdo da combinacdo mais eficiente para
classificacdo dos estados normal e patdlogico dos fetos. Para isto, foi empregado o algoritmo
recursive feature elimination (RFE) (GUYON et al., 2002) com o classificador Random Forest

atuando como seletor, e usando a Area Sob a Curva (AUC) como métrica ou funcao de custo.
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O algoritmo RFE seleciona um nimero fixo de features com melhor desempenho nas tarefas
de classificacdo ao calcular a mudanca em uma funcao de custo causada pela remog¢ao de uma
determinada feature. O algoritmo de selecdo foi usado nos trés esquemas de segmentacdo para
cada base de dados e as rodadas que obtiveram melhor desempenho da AUC foram registradas.
Para encontrar um subconjunto de features tteis e produzir um modelo preciso, 0 RFE remove
as menos essenciais sequencialmente (FERGUS et al., 2018).

Nesta tese, a fim de obter um conjunto de features generalizavel para as varias
bases de dados utilizadas, primeiramente as 20 features mais representativas foram selecionadas
para cada conjunto de dados rotulados CTU-UHB, HUFA e DB-TRIUM. Em seguida, foram
ranqueadas entre estas as features comuns aos trés conjuntos de dados. A Tabela 23 destaca os
20 principais features para cada conjunto de dados e as seis que compuseram o conjunto final de
features a serem empregadas nos experimentos.

As seis features selecionadas (extraidas das 20 selecionadas em cada base de dados)
sao meanAD, FD_Higushi, TRI (triangular index), NN20, pNN20 e CVNN. Estas features

foram usadas em nosso processo de avaliagdo.

6.1.3 Avaliacdo dos modelos baseados em features

A Figura 14 apresenta uma visdo geral da avaliagdo dos blocos de contrug¢do nos
cenarios baseados em engenharia de features. Para avaliar os blocos de constru¢do incluindo
os esquemas de segmentacdo das bases de dados rotuladas e algoritmos de classificacio, foram
empregados processos de avaliacio nas bases de dados de forma individual e cruzadas (cross-
dataset). Na avaliacdo das bases de forma isolada, a abordagem cross-validation aninhada foi
adotada, que consiste em um loop interno e outro externo. Esta abordagem contribui para tornar
o processo de avaliacdo imparcial durante a selecdo de parametros necessarios para otimizar os
algoritmos de classificacio (JAPKOWICZ; SHAH, 2011).

Duas repeti¢des do 5-fold cross-validation (2x5-fold cv) foram usadas em sua versao
estratificada no loop externo para avaliacdo do desempenho global. Desta forma, a avaliacdo
de desempenho foi executada dez vezes (duas repeticdes de cinco vezes) e, em seguida, foi
calculada a média e desvio-padrao das métricas no conjunto de rodadas. Em cada execucdo do
loop externo, o processo dividiu os dados em cinco parcelas iguais, quatro delas foram usadas
para treinamento (80%) e uma (20%) para teste ou validacdo. Para garantir que os valores

features se mantenham dentro de um pequeno intervalo especificado, como [0,1], as parcelas de
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Tabela 23 —Top 20 features. Fonte: Elaboracdo propria.
Selecionadas por base de dados

Feature CTU-UHB HUFA DB-TRIUM
Baseline True False False
# of accelerations True False False
FHR(std) True False True
FHR_(MeanAD) True True True
FHR(medianAD) True False True
STV False True True
LTV True False True
LTI True False True
II True True False
LZC False False False
ApEn True True False
SampEn True False False
FD_Higushi True True True
TP False True False
VLF False True True
LF False True True
MF True True False
HF True True False
LF/(MF+HF) True True False
pointcare_SD1 False False True
pointcare_SD2 False True True
p_ratio(SD2/SD1) True True False
TRI True True True
RMSSD False True True
RR(mean) True False False
SDNN False True True
SDSD False True True
NN20 True True True
PNN20 True True True
CVNN True True True
NN (range) False True True

Em destaque as features mais representativas selecionadas simultaneamente nas trés bases de

dados.
treinamento foram dimensionadas aplicando a normalizagdo Min-Max e a escala resultante foi
reutilizada nas parcelas de teste. Antes de treinar o classificador, buscou-se pelos seus melhores
hiper-parametros empregando grid-search no cross-validation (CV) estratificado mais interno,
o qual foi executado apenas nas parcelas de treinamento. Por fim, o classificador foi treinado
com os parametros otimizados nas parcelas de treinamento e as métricas de avaliacdo foram
computadas para as parcelas de teste.

Para a avaliacdo cross-dataset, foram empregadas dez repeticdes do método nas



[ 2 x 5-fold cross-validation externo : [ Holdout externo - dez repetigdes
| 4 folds | 1 fold | Dataset A | Dataset B
Yes Yes
No P No
| MinMaxScaling | MinMaxScaling| | MinMaxScaling | MinMaxScaling
5-fold CV interno (Grid-search) 5-fold CV interno (Grid-search)

I Classificador com melhor pardmetro I P I Classificador otimizado I

| Treinamento do classificador 6timo | Teste ' | Treinamento do classificador 6timo | Teste

Avaliagdo de desempenho o Avaliagdo de desempenho

(a) Cross-validation aninhado (Uma base de dados). (b) Abordagem Holdout (cross-datasets).
Figura 14 — Cenarios de features em bases unicas e em cross-dataset. Fonte: Elaboragdo propria.

Tabela 24 —Intervalos de hiper-parametros para grid-search

Classificador Hyper-pardmetros

GTB max_iter: [250, 500]

KNN n_neighbors: [5-15]
Kernel: [’poly’, 'rbf’]

SVM C:[0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10]

gamma: [0.001, 0.01, 0.1]
n_estimators: [100, 500]
RF criterion:[’gini’, ’entropy’]
max_features:[’sqrt’, "log2’]
epochs:[50, 100]
batch_size: [16, 32]
BG n_estimators: [10,100,1000]

Gradient Tree Boosting (GBT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Support
Vector Machine (SVM), Multi-layer perceptrom (MLP), Bagging (BG).

MLP

quais cada algoritmo de classificacdo foi treinado em um conjunto de dados especifico e o
desempenho do modelo foi testado nas bases de dados remanescentes. Os dados de treinamento
também foram dimensionados aplicando a escala MinMax e a escala resultante foi reutilizada no
conjunto de dados de teste. Fez-se uso do 5-fold cross-validation estratificado internamente nos
dados de treinamento para buscar os hiperparametros dos classificadores via grid-search. Em
seguida, o classificador de parametro ideal foi treinado no conjunto de dados de treinamento e as
métricas de avaliacdo foram computadas no conjunto de dados de teste. Finalmente, a média dos
resultados das avaliacdes foram computados.

A Tabela 24 apresenta o intervalo de parametros otimizados em cada iteracao do

k-fold com os nomes equivalentes a implementacao dos algoritmos nas bibliotecas scikit-learn e
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Keras. Foi empregado o conhecimento de especialistas para especificar os intervalos de valores
utilizados para ajustar os hyper-parametros de cada algoritmo (OLSON et al., 2018).

Para o estudo dos intervalos de pH categorizados como suspeitos grey zone, o
esquema de avaliacdo cross-dataset foi adaptado de forma que, apenas nos dados com rotulagem
baseados no valor do pH (CTU-UHB e HUFA), o conjunto de validagdo foi representado pelos
registros da mesma base pertencentes a drea intermedidria, os quais haviam sido removidos
durante o processo inicial de rotulagem destas bases (ver Secdo 4.5). Desta forma, foi realizada
uma avaliacdo cross-dataset onde a base com rotulagem bindria foi empregada para treinamento
e os registros marcados como suspeitos da mesma base foram usados para validacdo a fim
de verificar qual o rétulo seria atribuido (normal e patoldgico) para classes suspeitas apds o

treinamento do modelo.

6.2 Resultados de modelos baseados em features

Para cada intervalo de dados, foram avaliados os cendrios de segmentacdo relaciona-
dos ao desempenho de classificagdo dos dados em sua forma original (desbalanceados) e dos
dados balanceados com a técnica SMOTE.

— Cenario 1: Features selecionadas via RFE nos dados ndo balanceados;
— Cenario 2: Features selecionadas via RFE com dados balanceados (SMOTE).

Esses cendrios de avaliagdo objetivaram identificar o esquema de segmentacdo de
dados, o algoritmo de classificacdo e a combinag@o de blocos de constru¢do mais adequadas para

o modelo de prognéstico baseado em features.

6.2.0.1 Cendrios de avaliagdo para base CTU-UHB

A Tabela 25 apresenta a avaliacao dos classificadores no esquema de segmentacao
first30 para CTU-UHB. Na parte superior, os resultados dos dados originais ndo balanceados
demonstram que todos os classificadores alcangcaram alta especificidade (capacidade de reconhe-
cer classes sauddveis) e baixa Sensibilidade (capacidade de reconhecer casos patoldgicos). A
média geométrica (equilibrio relativo entre SE e SP) foi baixa, e os resultados da AUC foram
préximos ao aleatério (50%) apesar do alto valor de acurdcia (ACC). Na parte inferior, os dados
balanceados com SMOTE (BOWYER et al., 2002) mostra uma ligeira melhora nos valores SE

e uma diminuicao nos valores de ACC e SP. Houve um aumento na GM, e a AUC teve um



102

desempenho ligeiramente melhor do que o acaso. Considerando todas as métricas, o SVM obteve

os melhores resultados para o esquema de segmentacao first30 quando executado no conjunto de

dados balanceado.

Tabela 25 —CTU-UHB - esquema first30. Fonte: Elaboragdo prépria.

Algoritmo Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.895 (0.009) 0.980 (0.016) 0.075 (0.082) 0.189 (0.192) 0.531 (0.034)
SVM 0.899 (0.000) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
RF 0.894 (0.012) 0.986 (0.010) 0.075 (0.061) 0.210 (0.172) 0.530 (0.032)
MLP 0.896 (0.005) 0.995 (0.006) 0.012 (0.037) 0.035 (0.105) 0.504 (0.017)
GTB 0.870 (0.011) 0.963 (0.127) 0.037 (0.057) 0.103 (0.158) 0.500 (0.027)
BG 0.886 (0.020) 0.970 (0.019) 0.137 (0.067) 0.342 (0.128) 0.554 (0.037)
KNN 0.582 (0.051) 0.600 (0.060) 0.425 (0.061) 0.502 (0.031) 0.512 (0.030)
SVM 0.732 (0.055) 0.770 (0.067) 0.387 (0.180) 0.526 (0.128) 0.579 (0.081)
RF 0.783 (0.037) 0.845 (0.040) 0.237 (0.162) 0.409 (0.179) 0.541 (0.080)
MLP 0.733 (0.056) 0.779 (0.063) 0.325 (0.114) 0.493 (0.091) 0.552 (0.061)
GTB 0.776 (0.038) 0.839 (0.047) 0.212 (0.137) 0.384 (0.166) 0.526 (0.061)
BG 0.760 (0.049) 0.818 (0.056) 0.237 (0.141) 0.387 (0.205) 0.528 (0.069)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

Na Tabela 26 € apresentada a avaliacdo dos blocos de constru¢do no esquema de

dados completos (full-data). Os dados balanceados apresentaram aumento nos resultados SE, GM

e AUC relacionados aos escores desbalanceados. Os classificadores SVM e KNN apresentaram

as melhores pontuacdes.

Tabela 26 — CTU-UHB - esquema full-data. Fonte: Elaboracao propria.

Algoritmo Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.898 (0.008) 0.997 (0.008) 0.012 (0.037) 0.035 (0.106) 0.504 (0.019)
SVM 0.899 (0.000) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
RF 0.912 (0.018) 0.988 (0.015) 0.225 (0.093) 0.444 (0.159) 0.606 (0.049)
MLP 0.913 (0.021) 0.986 (0.017) 0.262 (0.130) 0.475 (0.182) 0.624 (0.066)
GTB 0.899 (0.015) 0.976 (0.008) 0.212 (0.158) 0.394 (0.227) 0.594 (0.078)
BG 0.914 (0.015) 0.984 (0.017) 0.287 (0.112) 0.520 (0.106) 0.636 (0.053)
KNN 0.742 (0.031) 0.755 (0.042) 0.625 (0.176) 0.676 (0.098) 0.690 (0.078)
SVM 0.786 (0.031) 0.801 (0.034) 0.650 (0.165) 0.713 (0.102) 0.725 (0.080)
RF 0.861 (0.035) 0.900 (0.035) 0.512 (0.226) 0.662 (0.147) 0.706 (0.111)
MLP 0.820 (0.043) 0.850 (0.047) 0.550 (0.139) 0.677 (0.084) 0.700 (0.070)
GTB 0.849 (0.028) 0.896 (0.029) 0.425 (0.187) 0.600 (0.140) 0.660 (0.091)
BG 0.847 (0.032) 0.889 (0.037) 0.475 (0.183) 0.634 (0.131) 0.682 (0.086)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

Os resultados da avaliagdo no esquema de segmentagdo /ast30 sao apresentados na
Tabela 27. Os dados desbalanceados originais mostram alto desempenho para ACC e SP, assim

como um baixo desempenho na SE, refletindo nos resultados de GM e AUC. Apesar da ligeira
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diminui¢do nos valores de ACC e SP, os dados balanceados apresentaram resultados promissores

para todos os classificadores em que o SVM e o RF foram os de melhor desempenho.

Tabela 27 — CTU-UHB - esquema last30. Fonte: Elaboragao prépria.

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.912 (0.013) 0.993 (0.012) 0.187 (0.139) 0.374 (0.211) 0.590 (0.067)
SVM 0.900 (0.003) 1.000 (0.000) 0.012 (0.037) 0.035 (0.106) 0.506 (0.018)
RF 0.912 (0.019) 0.979 (0.015) 0.312 (0.128) 0.540 (0.119) 0.645 (0.064)
MLP 0.914 (0.017) 0.984 (0.011) 0.287 (0.125) 0.517 (0.123) 0.636 (0.063)
GTB 0.910 (0.020) 0.972 (0.015) 0.362 (0.130) 0.584 (0.104) 0.667 (0.066)
BG 0.922 (0.020) 0.976 (0.018) 0.437 (0.150) 0.640 (0.126) 0.706 (0.073)
KNN 0.751 (0.036) 0.765 (0.043) 0.625 (0.111) 0.688 (0.056) 0.695 (0.052)
SVM 0.837 (0.021) 0.856 (0.023) 0.675 (0.139) 0.755 (0.081) 0.765 (0.066)
RF 0.875 (0.034) 0.904 (0.039) 0.612 (0.117) 0.740 (0.071) 0.758 (0.056)
MLP 0.836 (0.047) 0.867 (0.049) 0.562 (0.128) 0.693 (0.085) 0.714 (0.070)
GTB 0.861 (0.036) 0.892 (0.040) 0.587 (0.137) 0.717 (0.079) 0.739 (0.059)
BG 0.856 (0.037) 0.890 (0.046) 0.550 (0.127) 0.693 (0.077) 0.720 (0.056)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram
os melhores desempenhos.

6.2.0.2 Cendrios de avaliagdo na base HUFA

Comparando nossos trés conjuntos de dados com rétulos, o HUFA apresenta a menor

quantidade de dados e uma distribuicao de classes quase equilibrada. A Tabela 28 mostra a

avaliacdo dos classificadores no esquema de segmentacao first30 para a base de dados HUFA.

Tabela 28 —HUFA - esquema first30. Fonte: Elaboragdo propria.

Algoritmo Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.410 (0.166) 0.283 (0.197) 0.566 (0.300) 0.300 (0.255) 0.425 (0.172)
SVM 0.500 (0.118) 0.000 (0.000) 0.950 (0.150) 0.000 (0.000) 0.500 (0.118)
RF 0.556 (0.138) 0.433 (0.290) 0.700 (0.233) 0.457 (0.250) 0.566 (0.138)
MLP 0.489 (0.173) 0.333 (0.288) 0.683 (0.283) 0.376 (0.252) 0.508 (0.172)
GTB 0.440 (0.048) 0.400 (0.489) 0.600 (0.489) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.516 (0.201) 0.616 (0.350) 0.449 (0.258) 0.454 (0.246) 0.533 (0.204)
KNN 0.426 (0.148) 0.350 (0.203) 0.516 (0.262) 0.334 (0.234) 0.433 (0.143)
SVM 0.486 (0.106) 0.066 (0.133) 0.866 (0.266) 0.066 (0.133) 0.466 (0.066)
RF 0.590 (0.149) 0.416 (0.291) 0.750 (0.226) 0.480 (0.263) 0.583 (0.166)
MLP 0.436 (0.241) 0.400 (0.280) 0.499 (0.341) 0.418 (0.228) 0.450 (0.250)
GTB 0.480 (0.074) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.440 (0.154) 0.400 (0.317) 0.499 (0.268) 0.317 (0.267) 0.450 (0.171)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram
os melhores desempenhos.

Nos esquema first30 para os dados semi-balanceados, os classificadores mostram
uma melhor capacidade de classificar os casos patologicos (SE) do que os saudaveis (SP), e a

AUC obteve resultados proximos ao aleatério. Nos dados balanceados com a técnica SMOTE,
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os classificadores apresentaram desempenho baixo com um pequeno aumento nos escores do

GM em relacdo aos dados originais. O classificador GTB reconheceu incorretamente todos os

registros patolégicos nos dados balanceados e o RF foi o classificador de melhor desempenho.

Tabela 29 —HUFA - esquema full-data. Fonte: Elaboragdo prépria.

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.443 (0.074) 0.716 (0.258) 0.233 (0.200) 0.266 (0.225) 0.475 (0.065)
SVM 0.480 (0.074) 0.400 (0.489) 0.666 (0.421) 0.115 (0.230) 0.533 (0.066)
RF 0.643 (0.135) 0.733 (0.249) 0.616 (0.279) 0.630 (0.138) 0.675 (0.131)
MLP 0.516 (0.092) 0.599 (0.326) 0499 (0.258) 0.454 (0.164) 0.550 (0.100)
GTB 0.440 (0.048) 0.400 (0.489) 0.600 (0.489) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.553 (0.129) 0.583 (0.291) 0.583 (0.291) 0.497 (0.203) 0.583 (0.129)
KNN 0.550 (0.159) 0.816 (0.240) 0.333 (0.324) 0.355 (0.309) 0.575 (0.126)
SVM 0.556 (0.116) 0.833 (0.223) 0.333 (0.197) 0.443 (0.231) 0.583 (0.091)
RF 0.573 (0.119) 0.633 (0.348) 0.566 (0.290) 0.467 (0.255) 0.600 (0.116)
MLP 0.539 (0.099) 0.666 (0.298) 0.466 (0.145) 0.523 (0.094) 0.566 (0.116)
GTB 0.480 (0.074) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.593 (0.137) 0.566 (0.249) 0.650 (0.216) 0.579 (0.142) 0.608 (0.144)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

Na Tabela 29, € apresentada a avaliacdo de cada classificador no esquema de dados

completos (full-data) da base HUFA . O classificador random forest (RF) obteve melhores

desempenhos tanto nos dados originais como nos balanceados e apresentou pouca variacao nos

valores da SE, SP, GMEAN e AUC.

Tabela 30 —HUFA - esquema last30. Fonte: Elaboragdo propria.

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.726 (0.138) 0.750 (0.271) 0.733 (0.249) 0.704 (0.160) 0.741 (0.141)
SVM 0.536 (0.124) 0.433 (0.388) 0.700 (0.348) 0.299 (0.305) 0.566 (0.089)
RF 0.633 (0.204) 0.566 (0.366) 0.733 (0.290) 0.550 (0.311) 0.650 (0.216)
MLP 0.596 (0.153) 0.533 (0.296) 0.683 (0.283) 0.491 (0.283) 0.608 (0.144)
GTB 0.440 (0.048) 0.400 (0.489) 0.600 (0.489) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.653 (0.167) 0.566 (0.366) 0.766 (0.260) 0.550 (0.311) 0.666 (0.182)
KNN 0.726 (0.138) 0.750 (0.271) 0.733 (0.249) 0.704 (0.160) 0.741 (0.141)
SVM 0.560 (0.154) 0.700 (0.339) 0.416 (0.359) 0.347 (0.300) 0.558 (0.144)
RF 0.690 (0.199) 0.683 (0.353) 0.733 (0.290) 0.624 (0.286) 0.708 (0.194)
MLP 0.670 (0.151) 0.666 (0.288) 0.666 (0.197) 0.635 (0.155) 0.666 (0.149)
GTB 0.480 (0.074) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.693 (0.214) 0.633 (0.406) 0.766 (0.260) 0.587 (0.349) 0.700 (0.221)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

A Tabela 30 mostra a avaliacdo de cada classificador no esquema de segmentacao

last30 para a base HUFA. O classificador KNN obteve desempenho equivalente nos dados

semi-balanceados e balanceados. Em relagdo ao desempenho geral para todas as métricas, os
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classificadores RF e KNN alcangaram os melhores resultados nos dados balanceados.

6.2.0.3 Cendrios de avaliagdo na base DB-TRIUM

Na Tabela 31 € apresentado o desempenho dos algoritmos na combinacio de blocos
de construcao baseada no esquema de segmentacgado firsz30 na base DB-TRIUM. O cendrio
de dados ndo balanceado apresenta pontuacdes SE e GM baixas, com o desempenho da AUC
proximo ao aleatdrio. Neste esquema de segmentagdo, o cendrio de dados balanceados manteve
o baixo desempenho geral com os valores AUC em torno do aleatério. O classificador GTB

atingiu a pontuacdo mais equilibrada no conjunto de dados balanceados.

Tabela 31 —DB-TRIUM - esquema first30. Fonte: Elaboragdo propria.

Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.625 (0.057) 0.848 (0.082) 0.097 (0.102) 0.213 (0.188) 0.473 (0.579)
SVM 0.704 (0.014) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
RF 0.660 (0.045) 0.861 (0.056) 0.182 (0.068) 0.371 (0.130) 0.521 (0.036)
MLP 0.651 (0.046) 0.887 (0.079) 0.085 (0.079) 0.205 (0.171) 0.486 (0.032)
GTB 0.635 (0.062) 0.799 (0.058) 0.241 (0.118) 0.426 (0.120) 0.520 (0.079)
BG 0.616 (0.049) 0.795 (0.088) 0.192 (0.115) 0.338 (0.179) 0.493 (0.046)
KNN 0.478 (0.062) 0.473 (0.075) 0.487 (0.134) 0.473 (0.075) 0.480 (0.072)
SVM 0.384 (0.088) 0.241 (0.181) 0.722 (0.210) 0.345 (0.159) 0.481 (0.068)
RF 0.597 (0.051) 0.696 (0.101) 0.358 (0.132) 0.485 (0.073) 0.527 (0.050)
MLP 0.550 (0.068) 0.566 (0.097) 0.510 (0.136) 0.528 (0.071) 0.538 (0.069)
GTB 0.600 (0.070) 0.687 (0.085) 0.394 (0.124) 0.513 (0.090) 0.541 (0.076)
BG 0.572 (0.036) 0.655 (0.076) 0.370 (0.110) 0.482 (0.060) 0.512 (0.037)

Topo: dados originais nao balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram
os melhores desempenhos.

A Tabela 32 mostra os resultados da avaliacdo de algoritmos no esquema de dados
completos (full-data). Os dados balanceados apresentaram ligeira diminuicdo da ACC e SP com
aumento dos valores da SE em relacdo a versao ndo balanceada. Com os dados balanceados,
todos os classificadores alcancaram uma pontuacdo equilibrada entre as métricas e com a GM
e AUC alcancando bons resultados. Os classificadores SVM e BG compreendem os melhores
desempenhos para o esquema de segmentacgao full-data.

Na Tabela 33 € exibida a avaliacdo da combinacdo de blocos de constru¢do para
segmentacdo last30 na base DB-TRIUM. Os classificadores apresentaram valores elevados de
ACC e SP, com valores de SE moderados. 0 GM e AUC alcangaram escores aceitdveis mesmo
no cendrio de dados ndo balanceados. Nos dados balanceados, a avaliacdo dos classificadores
resulta em uma diminui¢do na ACC e SP seguida por um aumento na SE, GM e AUC, obtendo

um bom desempenho geral. Todos os classificadores tiveram um bom desempenho e os melhores
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Algoritmo Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.688 (0.031) 0.888 (0.062) 0.208 (0.134) 0.388 (0.168) 0.548 (0.050)
SVM 0.710 (0.037) 0.982 (0.029) 0.064 (0.139) 0.107 (0.221) 0.532 (0.061)
RF 0.736 (0.073) 0.856 (0.081) 0.443 (0.170) 0.601 (0.128) 0.649 (0.090)
MLP 0.735 (0.049) 0.883 (0.079) 0.378 (0.181) 0.558 (0.114) 0.630 (0.072)
GTB 0.714 (0.046) 0.856 (0.081) 0.443 (0.170) 0.601 (0.128) 0.649 (0.090)
BG 0.735 (0.053) 0.842 (0.068) 0.472 (0.162) 0.619 (0.096) 0.657 (0.074)
KNN 0.663 (0.097) 0.668 (0.089) 0.651 (0.134) 0.658 (0.106) 0.659 (0.106)
SVM 0.726 (0.103) 0.761 (0.128) 0.637 (0.176) 0.686 (0.117) 0.699 (0.106)
RF 0.685 (0.075) 0.748 (0.106) 0.526 (0.182) 0.613 (0.104) 0.637 (0.087)
MLP 0.707 (0.073) 0.743 (0.099) 0.615 (0.194) 0.663 (0.104) 0.679 (0.091)
GTB 0.657 (0.066) 0.701 (0.070) 0.547 (0.177) 0.605 (0.124) 0.624 (0.091)
BG 0.707 (0.063) 0.735 (0.079) 0.634 (0.153) 0.676 (0.081) 0.685 (0.077)

Topo: dados originais nao balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

classificados foram o MLP e o KNN nos dados balanceados.

Tabela 33 —DB-TRIUM - esquema last30. Fonte: Elaboracao prépria.

Algoritmo Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

KNN 0.764 (0.059) 0.945 (0.063) 0.332 (0.135) 0.546 (0.117) 0.639 (0.070)
SVM 0.745 (0.066) 0.986 (0.020) 0.175 (0.233) 0.256 (0.323) 0.581 (0.110)
RF 0.732 (0.072) 0.857 (0.063) 0.438 (0.143) 0.605 (0.111) 0.648 (0.087)
MLP 0.773 (0.056) 0.887 (0.058) 0.499 (0.133) 0.659 (0.090) 0.693 (0.071)
GTB 0.682 (0.050) 0.780 (0.051) 0.447 (0.105) 0.587 (0.071) 0.614 (0.059)
BG 0.742 (0.056) 0.861 (0.045) 0.459 (0.126) 0.623 (0.090) 0.660 (0.071)
KNN 0.676 (0.049) 0.665 (0.050) 0.701 (0.128) 0.679 (0.067) 0.683 (0.067)
SVM 0.739 (0.055) 0.884 (0.084) 0.396 (0.230) 0.536 (0.223) 0.640 (0.092)
RF 0.688 (0.049) 0.754 (0.053) 0.534 (0.139) 0.628 (0.081) 0.644 (0.068)
MLP 0.695 (0.084) 0.727 (0.093) 0.616 (0.173) 0.661 (0.103) 0.672 (0.098)
GTB 0.676 (0.057) 0.753 (0.093) 0.489 (0.143) 0.597 (0.074) 0.621 (0.062)
BG 0.695 (0.058) 0.754 (0.060) 0.553 (0.137) 0.640 (0.081) 0.653 (0.074)

Topo: dados originais ndo balanceados, Base: dados balanceados com SMOTE. Valores em destaque mostram

os melhores desempenhos.

6.2.0.4 Comparacoes de desempenho entre esquemas

O desempenho entre esquemas de classificadores individuais foi comparado estatisti-

camente. Entre nossas métricas de avaliacdo adotadas, tanto a AUC quanto a média geométrica

(GM) representam o equilibrio entre a capacidade discriminativa das classes sauddveis (Especifi-

cidade) e patoldgica (Sensibilidade). A analise empregou a AUC como critério de comparacao.

Foi aplicado o teste de ranqueamento de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) para comparar as

rodadas dentro de uma execuc¢o k-fold para cada desempenho de classificador emparelhado com

sua contraparte entre dois esquemas. Foram adotados os desempenhos provenientes dos cendrios



107

com dados balanceados para comparar as métricas. Nas avaliacdes baseadas em engenharia
de features, para 2x5-fold cross-validation, cada classificador resulta em dez estimativas de
desempenho. Assim, para o nivel de confianca alpha = 0,05, n = 10 (correspondendo as
execucgdes k-fold emparelhadas), o valor critico exato de uma hipétese two-tailed é T,,c = 8
(SHESKIN, 2007). A comparacao entre dois esquemas de classificadores € estatisticamente
significativa se nosso 7, < Ty.

Tabela 34 — Comparacdes inter-esquema via Wilcox - (n = 10, 95% CI). Fonte: Elaboracao
propria.

CTU-UHB

. AUC por esquema
Algritmo - —¢ — ¢ T,AB T, AC T,,BC
KNN 0512 0.690 0.695 0.00 0.00 20.0
SVM 0.579 0.725 0.765 2.00 3.00 12.0
RF 0.541 0.706 0.758 0.00 0.00 15.0
MLP 0.552 0.700 0714 0.00 0.00 19.0
GTB 0.526 0.660 0.739 4.00 0.00 1.00
BG 0.528 0.682 0.720 2.00 0.00 8.00

HUFA

. AUC por esquema
Algoritmo —¢ B — C T,AB T, AC T,,BC
KNN 0433 0575 0.741 3.00 0.00 0.00
SVM 0.466 0.583 0.558 0.00 3.50 7.00
RF 0.583 0.600 0.708 12.0 3.00 10.5
MLP 0.450 0.566 0.666 12,5 3.00 3.00
GTB 0.500 0.500 0.500 275 275 275
BG 0.450 0.608 0.700 9.50 0.00 8.50

DB-TRIUM

. AUC por esquema
Algoritmo —¢ B C T,AB T, AC T,,BC
KNN 0.480 0.659 0.683 3.00 0.00 20.0
SVM 0.481 0.699 0.640 1.00 5.00 17.0
RF 0.527 0.637 0.644 0.00 0.00 25.0
MLP 0.538 0.679 0.672 5.00 8.00 27.0
GTB 0.541 0.624 0.621 7.00 7.00 25.0
BG 0.512 0.685 0.653 0.00 1.00 15.0

Esquemas: A (First30), B (Full-data), C (Last30). Valores em destaque representam diferenca estatisticamente
significante (7;, < 8).

A Tabela 34 apresenta a comparagao entre esquemas por AUC para cada classificador
e sua contraparte dos esquemas firt30 (A), full-data (B) e last30 (C). Nos conjuntos de dados
CTU-UHB e DB-TRIUM, nao ha diferenca significativa entre os esquemas full-data e last30
(T,wBC). Todos os classificadores alcangaram significancia estatistica a0 comparar os esquemas
first30 e full-data (T,,AB) assim como os esquemas first30 e last30 (T,,AC) nos conjuntos
de dados CTU-UHB e DB-TRIUM. Para a base de dados HUFA, a diferenca significativa
pertence aos classificadores SVM e KNN em (7,,AB), e para SVM, KNN e MLP em (7,,BC).
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A comparacdo entre os esquemas first30 e last30 (T,,AC) foi estatisticamente significativa para
todos os classificadores, exceto para GTB, que teve um desempenho igualmente insatisfatério
em todos os esquemas de segmentagdo para o conjunto de dados HUFA.

Para os conjuntos de dados CTU-UHB e DB-TRIUM, os escores dos classificadores
apresentaram uma equivaléncia geral entre os esquemas full-data e last30. A avaliagdo do
esquema de segmentacgdo first30 obteve um desempenho insatisfatorio e diferiu do esquema
last30 (melhores desempenhos) na maioria das situagdes. O last30 e a segmentagdo de intervalo
full-data alcancaram os melhores desempenhos gerais. Assim, esses resultados apontaram que
os esquemas last30 e full-data possuem capacidade maior de discriminagao dos estados fetais

normal e patoldégico, sendo bons candidatos para modelagem progndstica.
6.2.0.5 Comparacdo geral do desempenho dos classificadores

Para estimar a significancia estatistica geral das diferencas calculadas entre os
desempenhos de cada par de classificador em todos os conjuntos de dados, foi empregado o teste
de Friedman (FRIEDMAN, 1937) utilizando os valores de AUC. Nao incluimos os esquemas
Jirst30 devido as suas baixas pontuacdes gerais comprovadas nas comparagdes entre esquemas,
evitando assim influenciar os resultados.

O desempenho de cada algoritmo para os esquemas de dados completos (full-data)
e para os ultimos 30 minutos de sinal (last30) foram comparados nas trés bases de dados
dos cendrios balanceados. Usando um nivel de confianga de 95%, com o valor critico exato
F. = 10,57 da estatistica de Friedman com hipétese two-tailed para (k = 6) e (n = 6), o teste
resulta em chiz =20,11. Como chiz > F, as escores full-data e last30 em todas as bases de
dados indicam que pelo menos um par de desempenhos entre classificadores obteve diferengas
estatisticamente significativas. Foi realizada uma andlise post-hoc para os pares a fim de apontar
quais pares diferiram.

Na andlise post-hoc, fez-se uso do teste de Nemenyi com um nivel de confianca de
95% com valores de k = 6 classificadores e n = 6 (correspondendo a full-data e o last30 esquemas
para todos os trés conjuntos de dados), calculou-se a diferenca critica para um teste de hipdtese
two-tailed = 3,075. Desta forma, a comparagdo de um par de desempenhos entre classificadores
foi estatisticamente significativa se a diferenga absoluta de suas escores médias correspondentes
fosse maior que 3,075, conforme mostrado na Tabela 35.

De acordo com a Tabela 35, as comparagdes de pares de AUC entre classificadores
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Tabela 35 — Post-hoc para o teste de Friedman. Fonte: Elaboracdo prépria.

Dados AUC

KNN SVM RF MLP GTB BG
D1-B 0.690 0.725 0.706 0.700 0.660 0.682
D2-B 0.575 0.583 0.600 0.566 0.500 0.608
D3-B 0.659 0.699 0.637 0.679 0.624 0.685
DI1-C 0.695 0.765 0.758 0.714 0.739 0.720
D2-C 0.741 0.558 0.708 0.666 0.500 0.700
D3-C 0.683 0.640 0.644 0.672 0.621 0.653
mean 0.674 0.662 0.675 0.666 0.607 0.675
Algoritmo Comparativo entre AUCs

KNN SVM RF MLP GTB BG
KNN - - - - - -
SVM 3.70 - - - - -
RF 2.77 0.92 - - - -
MLP 1.85 5.55 4.62 - - -
GTB 12.03 15.73 14.81 10.18 - -
BG 1.85 1.85 0.92 3.70 13.88 -

Bases de dados: D1 (CTU-UHB), D2 (HUFA) e D3 (DB-TRIUM). Esquemas: B (Full-data), C (Last30).

Valores em destaque correspondem a diferengas estatisticamente significantes (soma das diferengas dos ranques

absolutos que sdo > 3.075)
demonstram que SVM, RF, KNN e BG alcangaram a AUC de melhor desempenho geral, enquanto
GTB alcangou a mais baixa. A diferenca entre RF, SVM, KNN e GB nao € estatisticamente
significativa. A comparagdo pareada entre os resultados de MLP, KNN e BG também mostrou
que eles nao diferem estatisticamente. As comparacgdes indicam que BG, SVM, KNN, MLP e
RF tiveram desempenho semelhante, mas diferem do desempenho do GTB. Vale ressaltar que as
escores gerais do GTB foram enfraquecidas em virtude do baixo desempenho na base de dados

HUFA (D2-B, D2-C) que possui o0 menor nimero de registros.
6.2.0.6 Avaliagado de bases cruzadas

O desempenho de generalizagdo dos modelos foi avaliado treinando os classificadores
em um conjunto de dados para posterior avaliacdo em cada base de dados remanescentes. As
features selecionadas pelo RFE e os cendrios de dados balanceados do esquema de segmentagao
last30 foram adotados para este cendrio. A Tabela 36 apresenta os resultados de cada classificador
na avaliacdo cross-dataset.

E importante ressaltar que os trés conjuntos de dados diferem em virios aspectos,
como distribui¢do de classes (desequilibrio), métodos de aquisi¢cao e numero de amostras. Os
conjuntos de dados CTU-UHB e HUFA empregaram os valores de pH para a rotulagem de
classes. Por outro lado, o DB-TRIUM fez uso de rétulos baseados na opinido de especialistas. A

avaliacdo dos classificadores cross-dataset no treinamento/avaliacdo das bases CTU-UHB/HUFA



Tabela 36 — Avaliagao cross-dataset - cendrios baseados em features.
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Fonte: Elaboragao propria.

Trein./Aval. Model Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)
KNN 0.655 (0.066) 0.815 (0.078) 0.507 (0.074) 0.641 (0.069) 0.661 (0.066)
/111 SVM 0.581 (0.016) 0.823 (0.035) 0.357 (0.000) 0.542 (0.011) 0.590 (0.017)
RF 0.562 (0.022) 0.869 (0.035) 0.278 (0.038) 0.490 (0.032) 0.573 (0.022)
MLP 0.599 (0.049) 0.838 (0.093) 0.378 (0.090) 0.556 (0.063) 0.608 (0.049)
GTB 0.607 (0.024) 0.907 (0.046) 0.328 (0.057) 0.543 (0.420) 0.618 (0.024)
BG 0.540 (0.033) 0.846(0.034) 0.257 (0.057) 0.463 (0.050) 0.551 (0.033)
KNN 0.679 (0.032) 0.816 (0.042) 0.355(0.026) 0.537 (0.026) 0.585 (0.026)
I SVM 0.776 (0.010)  0.923 (0.011) 0.427 (0.017) 0.628 (0.014) 0.675 (0.011)
RF 0.764 (0.009) 0.933 (0.016) 0.361 (0.040) 0.579 (0.030) 0.647 (0.016)
MLP 0.738 (0.023) 0.915 (0.030) 0.317 (0.084) 0.532(0.069) 0.616 (0.037)
GTB 0.715 (0.012)  0.902 (0.017) 0.268 (0.037) 0.490 (0.032) 0.585 (0.017)
BG 0.764 (0.014) 0.916 (0.016) 0.402 (0.027) 0.606 (0.022) 0.659 (0.016)
KNN 0.540 (0.041) 0.676 (0.046) 0.414 (0.069) 0.526 (0.052) 0.545 (0.040)
/11T SVM 0.555 (0.074) 0.884 (0.115) 0.250 (0.250) 0.310 (0.310) 0.560 (0.067)
RF 0.511 (0.036) 0.815(0.051) 0.228 (0.053) 0.428 (0.053) 0.521 (0.036)
MLP 0.477 (0.030) 0.692 (0.048) 0.278 (0.05)  0.436 (0.038) 0.485 (0.030)
GTB 0.485 (0.030) 0.861 (0.046) 0.135(0.038) 0.338 (0.051) 0.498 (0.030)
BG 0.525 (0.032) 0.823 (0.060) 0.250 (0.047) 0.450 (0.044) 0.536 (0.032)
KNN 0.647 (0.024) 0.641 (0.027) 0.695 (0.021) 0.667 (0.016) 0.668 (0.015)
1 SVM 0.804 (0.099) 0.847(0.143) 0.414(0.304) 0.510(0.217) 0.631 (0.081)
RF 0.713 (0.015)  0.727 (0.015)  0.590 (0.042) 0.654 (0.025) 0.658 (0.023)
MLP 0.706 (0.016) 0.716 (0.021) 0.617 (0.068) 0.663 (0.032) 0.667 (0.028)
GTB 0.679 (0.009) 0.684 (0.011) 0.640 (0.027) 0.661 (0.013) 0.662 (0.012)
BG 0.712 (0.011) 0.730 (0.014) 0.557 (0.031) 0.637 (0.015) 0.643 (0.012)
KNN 0.692 (0.095) 0.707 (0.115) 0.557 (0.109) 0.618 (0.032) 0.632 (0.031)
11/ SVM 0.650 (0.123) 0.646 (0.148) 0.684 (0.105) 0.652 (0.032) 0.665 (0.022)
RF 0.580 (0.041) 0.566 (0.049) 0.702 (0.034) 0.629 (0.015) 0.634 (0.012)
MLP 0.573 (0.040) 0.565 (0.045) 0.645 (0.024) 0.603 (0.023) 0.605 (0.021)
GTB 0.899 (0.000)  1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.529 (0.053) 0.505 (0.061) 0.745(0.031) 0.611 (0.026) 0.625 (0.021)
KNN 0.637 (0.039) 0.717 (0.085) 0.444 (0.070) 0.559 (0.027) 0.581 (0.008)
/I SVM 0.710 (0.053)  0.741 (0.091)  0.634 (0.047) 0.682 (0.026) 0.688 (0.028)
RF 0.672 (0.030) 0.696 (0.059) 0.614 (0.061) 0.651 (0.022) 0.655 (0.020)
MLP 0.586 (0.019) 0.664 (0.026) 0.402 (0.075) 0.513 (0.046) 0.533 (0.031)
GTB 0.704 (0.000) 1.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.000 (0.000) 0.500 (0.000)
BG 0.638 (0.028) 0.669 (0.071) 0.565 (0.081) 0.610 (0.020) 0.617 (0.013)

I = CTU-UHB, II = DB-Trium, III = HUFA. Valores em destaque representam os melhores desempenhos.

mostrou alto desempenho para a SP, médio SE, e as escores AUC com desempenho melhor do
que o acaso. O KNN obteve a maior AUC (0,661).

Na avaliacdo CTU-UHB/DB-TRIUM, os melhores desempenhos foram obtidos para
o classificador SVM com AUC = 0,675. O treinamento e o teste para a avaliacao cross-dataset
DB-TRIUM/HUFA alcangaram sensibilidades muito baixas e pontua¢cdes AUC em torno do
aleatério. A avaliacdo DB-TRIUM/CTU-UHB alcangou AUC = 0,667 para o classificador MLP.
Na avaliagdo HUFA/CTU-UHB, o classificador SVM obteve o melhor resultado com AUC =
0,665. Na avaliacio do HUFA/DB-TRIUM, o SVM também foi o melhor classificado, atingindo
0,688 para AUC.



111

Os resultados gerais dos cendrios de avaliagcdo cross-dataset mostraram a capacidade
de classificar as classes de saudaveis (SP) e patoldgicas (SE) semelhantes as avaliacdes executa-
das nas bases de dados de forma isolada, exceto para avaliacio DB-TRIUM/HUFA. Em geral,
a AUC teve um desempenho melhor do que o aleatdrio e atingiu valores de AUC de até 0,688.
Observamos um comportamento semelhante, mesmo ao realizar a avaliagdo de bases cruzadas
do DB-TRIUM (rotulagem com base em especialistas) com o conjunto de dados rotulado com
base em marcadores bioquimicos como o pH (CTU-UHB), atingindo assim 0,716, 0,617 e 0,667
para SP, SE e AUC, respectivamente. Com tal grau de diferenca entre os dados disponiveis, 0s
melhores desempenhos gerais na avaliacio cross-dataset indicam uma capacidade de generaliza-
cdo aceitdvel, atingindo pontuacdes comparaveis aquelas alcancadas para os conjuntos de dados

de forma isolada.

6.2.0.7 Hiper-pardmetros selecionados via grid-search

Nesta tese, os hiper-parametros para cada algoritmo de classificacido foram selecio-

nados dinamicamente de uma faixa de valores pré-definidos com uso de grid-search.

Tabela 37 — Hiper-parametros selecionados com frequéncia - esquema last30. Fonte: Elaboracgdo

propria.

Data Classificador  Hiper-parametros
KNN n_neighbors: [5]

CTU-UHB SVM Kernel: ['rbf’], C: [10], gamma: [0.1]
RF n_estimators: [500], criterion:[ gini’], max_features:[’log2’]
MLP epochs:[100], batch_size: [16]
GTB max_iter: [500]
BG n_estimators: [1000]
KNN n_neighbors: [5]

HUFA SVM Kernel: ['rbf’], C: [10], gamma: [0.1]
RF n_estimators: [100], criterion:[’gini’], max_features:[’log2’]
MLP epochs:[100], batch_size: [32]
GTB max_iter: [250]
BG n_estimators: [100]
KNN n_neighbors: [15]

DB-Trium SVM Kernel: ['rbf’], C: [10], gamma: [0.1]
RF n_estimators: [100], criterion:[’gini’], max_features:[’sqrt’]
MLP epochs:[100], batch_size: [16]
GTB max_iter: [250]
BG n_estimators: [1000]

A Tabela 37 apresenta os hiper-parametros selecionados com mais frequéncia nas
rodadas do k-fold para cada classificador nas bases CTU-UHB, HUFA e DB-Trium para o
esquema de segmentacgdo last30, o qual obteve as melhores performances entre os cendrios de

avaliacdo. E importante ressaltar que objetivando a generalizacio em diferentes bases de dados,
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o grid-search foi incluido em tempo de execucao como parte do processo de treinamento dos
modelos.

E possivel perceber que apesar da semelhanca entre os valores mais recorrentes
apresentados, a base de dados HUFA apresenta valores distintos para n_estimators (RF e BG),
assim como um valor de batch_size bem proximo ao seu numero total de registros, demonstrando
o uso da estratégia batch no processo de treinamento (uso de todos os exemplo de treino a cada
época), em contrapartida as bases CTU-UHB e DB-Trium se utilizaram de bacth_sizes pequenos,
caracterizando a estratégia mini-batch (pequenas por¢des do treinamento a cada época). A
variacdo dos valores selecionados nos hiper-parametros entre diferentes bases de dados indica

relevancia da sua selecdo de forma dindmica no processo de treinamento dos modelos.
6.2.0.8 Avaliagdo dos registros pertencentes a drea cinza

Esta tese adotou bases de dados com rotulagens baseadas em valores de pH (CTU-
UHB e HUFA) em conjunto com bases rotuladas por especialistas (DB-Trium). Objetivando
a generalizacdo dos modelos, o processo de rotulagem baseado nos valores de pH empregou
limites inferiores (< 7,05) e superiores (> 7,20) para caracterizar os registros em classes normais
e patoldgicas, desta forma, os registros com valores intermedidrios (> 7,05 e < 7,20) que se
referem a categoria suspeita ou grey zone, foram removidos dos cendrios de avaliacdo.

No entanto, € importante verificar quais rotulos sao atribuidos a registros pertencentes
a grey zone quando avaliados por modelos treinados nas categorias normal e patolégico. A
Tabela 38 apresenta uma visdo geral dos registros pertencentes a grey zone de cada base de dados
nos cendrios de segmentacao last30.

A Tabela 39 apresenta detalhes da distribui¢do dos rétulos estimados no conjunto
de registros referentes a grey zone. O classificador SVM e o cendrio de segmentacdo de dados
last30 foram empregados no processo de avaliagdo.

O valor de pH = 7,15 é amplamente empregado na literatura para separagdo das
classes normais e patoldgicas com limiar tnico, desta forma os valores de pH < 7,15 sdo marcados
como patolégicos e valores > 7,15 sdo rotulados como normais (COMERT; KOCAMAZ, 2018;
COMERT et al., 2018). A base CTU-UHB apresentou 154 (cento e cinquenta e quatro) registros
marcados como suspeitos (grey zone), os quais foram estimados pelo modelo bindrio em 98
registros normais e 56 registros patoldgicos (N =98, P = 56). Adotando o limiar de pH =7,15

para avaliar os grupos estimados separadamente, observou-se que entre os registros rotulados
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Tabela 38 — Visao geral dos registros pertencentes a grey zone. Fonte: Elaboracao prépria.
CTU-UHB (154 registros)

Cendrio  Feature Média (desvio padrdo) Max. Min.
meanAD 16.31 (4.86) 32.71 5.80
FD_Higushi 1.17 (0.07) 1.39 1.06

last30 TRI 10.74 (4.70) 27.06  3.11
NN20 272.46 (159.77) 862.00 17.00
pNN20 3.78 (2.21) 11.97 0.23
CVNN 0.20 (0.05) 0.35 0.06
pH 7.14 (0.03) 7.20 7.05

HUFA (5 registros)

Cenario  Feature Média (desvio padrdo) Max. Min.
meanAD 18.20 (5.15) 25.46 14.13
FD_Higushi 1.11 (0.03) 1.16 1.08

last30 TRI 13.45 (4.03) 18.84  9.51
NN20 250.80 (105.30) 391.00 101.00
pNN20 3.48 (1.46) 543 1.40
CVNN 0.21 (0.06) 0.30 0.13
pH 7.09 (0.06) 7.17 7.05

Tabela 39 — Classificagdo da grey zone. Fonte: Elaboragdo propria.
CTU-UHB (154 registros)
Algoritmo  Distribui¢@o das classes estimadas

(N=98,P=56)
SVM N =38 (pH<7.15), N=60 (pH > 7.15)
P=27 (pH <7.15),P =29 (pH > 7.15)
HUFA (5 registros)
Algoritmo  Distribuicdo das classes estimadas
(N=3,P=2)
SVM N=2((pH<7.15),N=1(pH > 7.15)

P=1(pH<7.15),P=1 (pH > 7.15)

N = normal, P = patolégico.

como normais, 38 apresentaram valores de pH < 7,15 e 60 apresentaram pH > 7,15, indicando
adequacao do modelo para de rétulos saudaveis na grey zone. Por outro lado, entre os registros
estimados como patolégicos, 27 apresentaram valores de pH < 7,15 e 29 apresentaram pH >
7,15, indicando capacidade mediana ao estimar rétulos patologicos entre os registros suspeitos.

A base de dados HUFA apresentou 5 (cinco) registros marcados como suspeitos, os
quais foram estimados como 3 normais e 2 patolégicos (N = 3, P = 2). Na andlise pelo limiar de
pH = 7,15 observou-se que entre os registros rotulados como normais, 2 apresentaram valores de
pH < 7,15 e 1 (um) apresentou pH > 7,15. Os registros rotulados como patolégicos se dividiram
em 1 (um) com pH < 7,15 1 (um) valor de pH > 7,15.

De forma geral, dado a grande diferenca no nimero de registros, a avaliagdo dos
rétulos suspeitos na base CTU-UHB apresentou melhor desempenho que na base HUFA. Os
resultados na base CTU-UHB apresentaram 67 (38 + 29) estimativas incorretas e 87 (60 + 27)

estimativas corretas, indicando valores promissores na estimativa da grey zone.
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6.3 Sintese do Capitulo

Um conjunto de features foi extraido dos sinais FCF nos dominios morfolégico,
linear, de frequéncia, ndo linear e baseados em variabilidade de frequéncia cardiaca (VFC) adulta.
Seis features foram selecionadas usando o algoritmo RFE. O conjunto resultante foi usado para
modelar e avaliar o desempenho dos classificadores KNN, SVM, RF, MLP, BG e GTB nos
esquemas de segmentacao de dados first30, full-data e last30. O desempenho de generalizagdao
do modelo foi avaliado por treinamento e validagdo cross-dataset.

A distribuic@o de classes dos conjuntos de dados mostrou-se nao balanceada em
favor das classes sauddveis em diferentes niveis. Desta forma, a avaliacdo em dados nao
balanceados resultou em baixa sensibilidade (SE) e alta especificidade (SP). O algoritmo SMOTE
foi utilizado para equilibrar a distribui¢do das classes sauddveis e patoldgicas nas parcelas de
treinamento, resultando em uma pequena diminui¢cdo na SP com um aumento na SE. O esquema
de segmentacao de dados first30 apresentou desempenho geral baixo, mesmo na versio de dados
balanceados, indicando capacidade limitada de separacdo de classes em relacdo a proximidade da
hora do parto. Os escores dos classificadores apresentaram equivaléncia geral entre os esquemas
de segmentacdo de dados completos (full-data) e os ultimos 30 minutos (last30), sendo estes 0s
de melhores desempenhos em nossas avaliacdes. Os resultados apresentados nesta tese referentes
a avaliacdo do intervalo de sinal mais representativo parece estar em conformidade com os
resultados de Petrozziello et al. (PETROZZIELLO et al., 2019) que obtiveram modelos de
melhor desempenho nos ultimos 60 minutos de CTG, independentemente da estagio do processo
de parto.

Consideramos o equilibrio entre sensibilidade e especificidade nas comparacdes de
desempenho e avaliacdo das melhores combinag¢des dos blocos de construgdo. Exceto para os
resultados full-data na base de dados DB-TRIUM, todas as melhores pontuacdes foram obtidas
nos esquemas referentes aos dltimos 30 minutos (last30). No conjunto de dados CTU-UHB,
o classificador de melhor desempenho foi 0 SVM com 0,856 para Especificidade, 0,675 para
Sensibilidade, 0,755 para Média Geométrica e 0,765 para AUC.

Para o HUFA, o melhor resultado foi obtido utilizando KNN com 0,750 para Es-
pecificidade, 0,733 para Sensibilidade, 0,704 para Média Geométrica e 0,741 para AUC. No
DB-TRIUM, o classificador de melhor desempeno foi o SVM no esquema full-data com 0,761
para Especificidade, 0,637 para Sensibilidade, 0,686 para Média Geométrica e 0,699 para AUC.

E importante ressaltar que comparando o desempenho do classificador individual
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em todos os conjuntos de dados nos esquemas full-data e last30, o BG, SVM, KNN, MLP e RF
atingiram desempenhos semelhantes estatisticamente, e todos diferiram do classificador GTB.

Na avaliacdo da capacidade de generalizacdo dos modelos via cross-dataset, os
melhores resultados para treinamento/validacao no CTU-UHB/HUFA foram KNN com 0,815
para Especificidade, 0,507 para Sensibilidade, 0,641 para Média Geométrica e 0,661 para AUC.
Para o CTU-UHB/DB-TRIUM foi o cassificador SVM com 0,923 para Especificidade, 0,427 para
Sensibilidade, 0,628 para Média Geométrica e 0,675 para AUC. No DB-TRIUM/CTU-UHB, o de
melhor desempenho foi o MLP com 0,716 para Especificidade, 0,617 para Sensibilidade, 0,663
para Média Geométrica e 0,667 para AUC. Na avaliacao do classificador HUFA/CTU-UHB, o
melhor resultado foi o SVM com 0,646 para Especificidade, 0,684 para Sensibilidade, 0,652
para Média Geométrica e 0,665 para AUC. Por fim, para HUFA/DB-TRIUM, o classificador de
melhor desempenho foi 0 SVM com 0,741 para Especificidade, 0,634 para Sensibilidade, 0,682
para Média Geométrica e 0,688 para AUC.
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7 MODELAGEM SEMI-SUPERVISIONADA

Neste Capitulo, uma abordagem semi-supervisionada para avaliacdo do estado fetal é
explorada. Os materiais e métodos sdo apresentados e, em seguida, os resultados da avaliagdo. E
apresentada em primeira mao uma andlise da base de dados DB-HeraBeat para o reconhecimento
do bem-estar fetal baseado em features provenientes dos biossinais, onde sdo sumarizados os
resultados do modelo semi-supervisionado como parte integrante dos blocos de construcdo para
avaliacdo do bem-estar fetal.

A Figura 15 apresenta em destaque o esquema empregado neste Capitulo em relagdo

aos modelos desenvolvidos nesta Tese.

Supervisionado Supervisionado Semi-supervisionado
(Biossinais) (Features) (Features)
l Preprocessamento ‘ Preprocessamento J Preprocessamento
‘ Segmentacdo do Sinal ’ Segmentacdo do Sinal Segmentagao do Sinal
J S
Critérios para Separagdo Critérios para Separagdo Avaliagdo das Bases
L das Classes (rotulagem) das Classes (rotulagem) ) Rotuladas
Avaliagao do Estado
Extragdo de Features Fetal
Classificagio Selecio de Features Rotulagem das Bases
Classificagdo

Avaliagio do Estado Avaliagao do Estado
Fetal Fetal

Figura 15 —Modelo semi-supervisionado (em destaque). Fonte: Elaborac¢do prépria.

7.1 Materiais e Métodos para Modelos Semi-supervisionados

No aprendizado semi-supervisionado, parte das amostras ndo possuem rétulos. Desta
forma, foram usadas as bases de dados rotuladas com maior nimero de registros CTU-UHB e
DB-Trium para rotular as bases ndo anotadas DB-HeraBeat e SpAM dataset.

Foi empregado o algoritmo semi-supervisionado LabelSpreading (ZHOU et al.,
2004) no processo de rotulagem. Para tal, foi elaborado um conjunto de cendrios a fim de
avaliar primeiramente o desempenho do método nas bases rotuladas para posterior aplicagdo na

rotulagem propriamente dita, conforme apresentado nas subsecdes seguintes.
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7.1.1 Avaliacdo das bases de dados rotuladas de forma isolada

Neste cenario, cada base rotulada CTU-UHB, DB-Trium e HUFA foi usada de forma
isolada em uma auto avaliacdo semi-supervisionada. Seis features selecionadas com o RFE
nos cendrios de validag¢do prévios foram usadas em conjunto com os esquemas de segmentagcao
first30, de dados completos (full-data) e o last30. A Figura 16 apresenta uma visdo geral da

auto-avaliagdo semi-supervisionada nas bases de dados rotuladas.

30 repeticdes C

Base de dados rotulada

Parcela nao
rotulada (40%)

Parcela rotulada 60%

Sim
[Aplicar SMOTE]

Nao

| Escala (MinMax) |

scala

Escala (MinMax)

|

Semi-supervisionado

’ jicinamente Ja Rétulos estimados ‘

Avaliag¢@o do desempenho em
relagdo aos rotulos originais

Figura 16 — Cendrio de avaliagdo de bases rotuladas isoladamente. Fonte: Elaboracao prépria.

As bases de dados rotuladas foma divididas de forma estratificada em uma parcela
para treinamento e outra para avaliagdo do modelo semi-supervisionado nas propor¢oes 60/40.
Em seguida, os rétulos da parcela de validacdo foram removidos a fim de permitir um ambiente
de aprendizagem semi-supervisionado. Empregou-se a técnica SMOTE para balanceamento dos
dados apenas na parcela referente aos dados rotulados (isolando a parcela de avaliacdo e evitando
viés no processo), € em seguida, foi aplicada a normalizacdo Min-Max na parcela rotulada para
reducdo da amplitude dos valores em [0,1]. A escala foi reaplicada na parcela de avaliagdo para
compatibilidade entre treinamento e avaliacao.

O algoritmo LabelSpreading foi usado para rotular os dados de avaliacdo baseando-se
na parcela rotulada da mesma base de dados. Por fim, foram computadas as métricas de acuricia,
especificidade, sensibilidade, AUC e média geométrica para avaliar o desempenho entre os
rétulos providos pelo algoritmo semi-supervisionado e os rétulos reais da parcela de validacao.
Todo o processo foi repetido em um total de 30 (trinta) vezes devido a variacdes provenientes

dos parametros de inicializa¢do em diferentes algoritmos de classificacdo empregados, obtendo
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assim uma representatividade estatistica. Por fim, foram computadas as médias e desvios-padrdo

para cada métrica de avaliagdo.
7.1.2 Avaliacdo das bases de dados rotuladas de forma cruzada

Na avaliagcdo da abordagem semi-supervisionada de forma cruzada, foram emprega-
das as bases de dados rotuladas CTU-UHB, HUFA e DB-Trium para estimar o grau de certeza da
avaliacdo do estado fetal entre bases de dados distintas. Neste cendrio, optou-se por ndo utilizar o
esquema de segmentacio first30 devido aos seus baixos desempenhos. Assim, fez-se uso apenas
dos esquemas de dados completos (full-data) e last30. Foram utilizados ainda as 6 (seis) features
provenientes da sele¢do via RFE. A Figura 17 apresenta uma visdo geral do cendrio para as bases

de dados cruzadas.

30 repetigdes C

Base rotulada A Base rotulada B
Base rotulada Remogao de rotulos
Sim
Nao
| Escala (MinMax) | Tg Escala (MinMax)
L d ]
Rotulos estimados ‘

Treinamento o
Semi-supervisionado {

Avaliagdo do desempenho em
relagdo aos rotulos originais

Figura 17 — Cenério de avaliagdo de bases rotuladas cruzadas. Fonte: Elaboracao propria.

Dado um par de bases de dados rotuladas distintas, selecionou-se uma delas para
validacdo, a qual teve seus rotulos removidos visando um ambiente de aprendizagem semi-
supervisionado. Fez-se uso da técnica SMOTE para balanceamento dos dados apenas na parcela
referente aos dados rotulados (isolando a parcela de validacdo e evitando viés), e em seguida foi
aplicada a normalizacdo Min-Max na parcela rotulada para redu¢do da amplitude para valores
entre [0,1]. A escala foi reaplicada na parcela de validacao para compatibilidade entre as bases.

O algoritmo LabelSpreading foi usado para rotular os dados de validagdo tendo por
parametro os rétulos da base que nao sofreu alteracdo. Por fim, as métricas acuricia, especifi-

cidade, sensibilidade, AUC e média geométrica foram computadas para avaliar o desempenho
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entre os rétulos providos pelo algoritmo semi-supervisionado e os rétulos originais da base dados
de validag@o. Todo o processo foi repetido em um total de 30 (trinta) vezes a fim de obter uma
representatividade estatistica. Por fim, computamos as médias e desvios-padrdo de cada métrica.

O cendrio mencionado foi executado de forma que cada uma das bases de dados
rotuladas, CTU-UHB, HUFA e DB-Trium, fosse aplicada pelo menos uma vez para rotulagem e

validacdo das bases remanescentes nos esquemas de segmentacao full-data e last30.

7.1.3 Cendrio semi-supervisionado em bases ndo rotuladas

Neste cendrio, fez-se uso das bases de dados rotuladas com maior nimero de registros
DB-Trium e CTU-UHB individualmente para estimar os rotulos das bases de dados ndo rotuladas
SpAM e DB-HeraBeat. Foram empregadas as seis features selecionadas via RFE e o esquema de
segmentacgao last30, o qual demonstrou melhor capacidade para separacdo de classes nos cendrios

de avaliacdo anteriores. A Figura 18 apresenta uma visdo geral deste cenario de avaliagdo.

Base rotulada Base ndo rotulada
Sim
Nao
| Escala (MinMax) | [‘:; Escala (MinMax)
L&
’ —_Fremam_en,to oy Rétulos estimados ‘
Semi-supervisionado 'V 4

Comparagao estatisticas entre os grupos de classes estimadas
como normais e patologicas

Figura 18 —Cenério em bases ndo rotuladas. Fonte: Elaboragdo prépria.

O algoritmo LabelSpreading foi usado para estimar os rétulos de cada base ndo
rotulada, DB-HeraBeat e SpAM, tendo por parametro os dados e rétulos das bases DB-Trium e
CTU-UHB. Por tratar-se de um cendrio semi-supervisionado real, ou seja, as bases de avaliagao
ndo possuem rétulos originais para comparagdo do grau de certeza por meio de métricas de
desempenho, o teste estatistico Mann-Whitney U (MANN; WHITNEY, 1947) foi adotado para
comparar as distribuicdes resultantes entre os rétulos estimados para cada feature usada. Este
teste avalia o grau de entrelacamento dos dados dos dois grupos apds a ordenacdo onde a maior
separacdo dos dados no conjunto indica que as amostras sdo distintas, rejeitando-se a hipétese de

igualdade das medianas.
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7.2 Resultados da Modelagem Semi-supervisionada

Esta secao apresenta os resultados obtidos em cada cenério semi-supervisionado.
Primeiramente, sdo apresentados os resultados da avaliagdo de dados rotulados de forma isolada,
em seguida sdo exibidos os resultados da abordagem entre bases cruzadas e por fim, os resultados

dos cendrios semi-supervisionados aplicados as bases ndo rotuladas s@o sumarizados.

7.2.1 Bases de dados rotuladas de forma isolada

Sao apresentadas na Tabela 40 as médias e desvios-padrio para acurdcia, especifici-
dade, sensibilidade, média geométrica e AUC provenientes das 30 (trinta) repeticdes do processo
de auto-avaliacdo semi-supervisionada de cada base de dados rotulada CTU-UHB, DB-Trium e

HUFA para os trés esquemas de segmentacdo de dados: first30, full-data e last30.

Tabela 40 — Avaliacdo individual de bases rotuladas. Fonte: Elabora¢do propria.

Esquema Acuricia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)

CTU-UHB

first30 0.707 (0.071) 0.740 (0.088) 0.408 (0.130) 0.539 (0.067) 0.574 (0.048)

full-data  0.774 (0.046) 0.786 (0.060) 0.662 (0.117) 0.716 (0.051) 0.724 (0.044)

last30 0.843 (0.028) 0.871 (0.034) 0.591 (0.110) 0.714 (0.064) 0.731 (0.052)
DB-Trium

first30 0.415 (0.054) 0.314 (0.184) 0.652 (0.228) 0.404 (0.078) 0.483 (0.054)

full-data  0.693 (0.065) 0.762 (0.115) 0.528 (0.138) 0.623 (0.070) 0.645 (0.057)

last30 0.747 (0.038) 0.823 (0.075) 0.566 (0.142) 0.674 (0.067) 0.695 (0.052)

HUFA

first30 0.533 (0.161) 0.513 (0.309) 0.55 (0.248) 0.463 (0.213) 0.531 (0.164)

full-data  0.551 (0.141) 0.793 (0.161) 0.350 (0.228) 0.487 (0.197) 0.571 (0.136)

last30 0.663 (0.104) 0.740 (0.211) 0.600 (0.203) 0.637 (0.129) 0.670 (0.103)

Topo: CTU-UHB , Meio: DB-Trium, Base: HUFA. Valores em destaque representam os melhores desempenhos
para as métricas ao se adotar os rétulos originais como linha de base.

Uma visdo andlise de alto nivel destes resultados indica um comportamento similar
aos resultados obtidos na avaliacdo supervisionada, onde os esquemas first30 obtiveram os piores
resultados e os esquemas full-data e last30 alcancaram melhores desempenhos, obtendo valores
similares entre si.

Os valores em destaque na Tabela 40 indicam que, para as trés bases de dados, os
melhores resultados foram obtidos no esquema de segmentagdo /ast30 onde obteve-se AUCs
com desempenho acima da classificacao aleatéria. O melhor valor de AUC foi 0.731, sendo

obtido na auto-avaliacao da base de dados CUT-UHB em seu esquema last30.
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7.2.2 Bases de dados rotuladas de forma cruzada

Os resultados da avaliagdo das bases rotuladas em cendrios semi-supervisionados de
forma cruzada s@o apresentados na Tabela 41, onde sdo exibidas as médias e desvios padrdo da
acurdcia, especificidade, sensibilidade, média geométrica e AUC provenientes das 30 (trinta)
repeticdes no processo de avaliacdo. Neste cendrio, foram avaliadas as bases de dados rotuladas
CTU-UHB, DB-Trium e HUFA de forma cruzada apenas nos esquemas de segmentacao full-data

e last30. Assumiu-se valores zero para os desvios padrio (std = 0.00) onde (std < 1.00 x 10~14).

Tabela 41 — Avaliacdo cruzada (Base rotulada/base de validacdo). Fonte: Elaboracdo propria.

Data Acurécia Especificidade Sensibilidade Gmean AUC
mean (std) mean (std) mean (std) mean (std) mean (std)
CTU/HUFA

full-data  0.555 (0.00) 0.923 (0.00) 0.214 (0.00) 0.444 (0.00) 0.568 (0.00)

last30 0.629 (0.00) 0.846 (0.00) 0.428 (0.00) 0.602 (0.00) 0.637 (0.00)
CTU/DB-Trium

full-data  0.679 (0.00) 0.937 (0.00) 0.063 (0.00) 0.244 (0.00) 0.500 (0.00)

last30 0.805 (0.00) 0.946 (0.00) 0.468 (0.00) 0.665 (0.00) 0.707 (0.00)
DB-Trium/CTU

full-data  0.746 (0.00) 0.770 (0.00) 0.525 (0.00) 0.636 (0.00) 0.647 (0.00)

last30 0.783 (0.00) 0.801 (0.00) 0.625 (0.00) 0.707 (0.00) 0.713 (0.00)
DB-Trium/HUFA

full-data  0.592 (0.00) 0.538 (0.00) 0.642 (0.00) 0.588 (0.00) 0.590 (0.00)

last30 0.592 (0.00) 0.769 (0.00) 0.428 (0.00) 0.574 (0.00) 0.598 (0.00)

HUFA/CTU

full-data  0.306 (0.00) 0.234 (0.00) 0.949 (0.00) 0.472 (0.00) 0.592 (1 x 10~19)

last30 0.582 (0.00) 0.575 (0.00) 0.649 (0.00) 0.611 (0.00) 0.612 (0.00)
HUFA/DB-Trium

full-data  0.517 (0.00) 0.589 (0.00) 0.340 (0.00) 0.447 (0.00) 0.464 (0.00)

last30 0.641 (0.00) 0.723 (0.00) 0.446 (0.00) 0.568 (0.00) 0.585 (0.00)

Valores em destaque representam os melhores desempenhos para as métricas ao se adotar os rétulos originais
como linha de base.

Pela Tabela 41, é possivel perceber que as avaliacdes de desempenho nos esquemas
de segmentacdo last30 alcangaram os melhores resultados para todos os cendrios de bases de
dados rotuladas de forma cruzada. Os piores resultados sdao provenientes, de uma forma geral, da
rotulagem pela base HUFA, a qual possui 0 menor nimero de registros e mostrou-se ineficiente
na replicagdo dos rétulos de forma cruzada.

Os resultados apresentam valores elevados para Especificidade, indicando alta capa-
cidade na estimativa dos rétulos normais. E valores de Sensibilidades médios, os quais indicam a
capacidade mediana em reconhecer os rétulos patoldgicos. Os resultados que apresentaram me-
lhor equilibrio entre o reconhecimento de rétulos normais e patolégicos pertenceram a utiliza¢ao

das bases DB-Trium e CTU-UHB, em ambos cendrios de rotulagem e avaliagao.
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A Tabela 41 nos mostra ainda que todos os cendrios semi-supervisionados de forma
cruzada apresentaram valores de AUC superiores ao aleatério, onde o melhor desempenho geral
foi proveniente da aplicagdo dos rétulos da base DB-Trium para estimar os rétulos da base

CTU-UHB, alcancando AUC = 0.713 no esquema de segmentacao last30.
7.2.3 Bases ndo rotuladas

Neste cendrio, a abordagem semi-supervisionada empregou as bases de dados ro-
tuladas com maior quantidade de registros, CTU-UHB e DB-Trium, na estimativa dos rétulos
das bases ndo rotuladas DB-HeraBeat e SpAM. Para tal, fez-se uso do esquema de segmentagao
last30 e as features obtidas via RFE.

Sao apresentadas na Tabela 42 as médias e desvios-padrdo computadas para as feature
apds a estimativas de rétulos em normal e patoldgico da base de dados SpAM. E exibido ainda o
valor de p referente a aplicacio do teste estatistico Mann-Whitney U (MANN; WHITNEY, 1947)
para hipétese alternativa Hy two-tailed de que os valores em cada grupo diferem estatisticamente,
indicando assim um certo nivel de separabilidade entre os grupos de rétulos estimados.

Tabela 42 — Valores de Média (desvio padrdo) por grupo normal e patoldgico para base SpAM.
Fonte: Elaboragado propria.

CTU-UHB/SpAM (N =209, P =091)

Cendrio  Feature Normal Patolégico p
Média (desvio padrdo) Média (desvio padrdo)
meanAD 12.72 (5.72) 19.90 (6.61) 5.69x 1017
FD_Higushi 1.23 (0.10) 1.21 (0.07) 0.197
jaszo TR 8.93 (4.54) 11.24 (5.19) 03x10°¢4
NN20 211.01 (171.00) 238.40 (164.45) 0.136
pNN20 2.93 (2.37) 3.31 (2.28) 0.136
CVNN 0.155 (0.070) 0.243 (0.074) 1.61x10°17
DB-Trium/SpAM (N = 164, P = 136)
Cendrio  Feature Normal Patoldgico P
Média (desvio padrdao) Média (desvio padrao)
meanAD 10.93 (4.30) 19.68 (6.26) 4.96 x 1031
FD_Higushi 1.25(0.11) 1.20 (0.05) 03x10¢4
asi30 TR 7.71 (3.73) 11.95 (5.06) 2.39x10°15
NN20 143.73 (114.86) 310.47 (179.44) 1.82x10° 1Y
pNN20 1.99 (1.59) 431 (2.49) 1.82x 1071
CVNN 0.134 (0.05) 0.240 (0.230) 3.66 x 1073

TRI = Triangular index, N = normal, P = patolégicos. Os itens em destaque representam p < 0.05.

Conforme apresentado na Tabela 42, os rétulos da base de dados SpAM que foram
estimados via base de dados CTU-UHB se distribuiram em 209 (duzentos e nove) registros

normais e 91 (noventa e um) registros patolégicos. A comparacdo entre 0s grupos normais
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e patolégicos com os rétulos estimados apresentaram diferenga estatisticamente significante
(p < 0.05) para as features meanAD, triangular index (TRI) e CVNN. Por outro lado, as features
FD_Higushi, NN20 e pNN20 ndo apresentaram diferenca estatistica entre os grupos, indicando
baixo nivel de separabilidade ao empregar o CTU-UHB como rotulador.

Os rétulos da base de dados SpAM se distribuiram em 164 (cento e sessenta e quatro)
registros normais e 136 (cento e trinta se seis) registros patologicos ao se adotar a base de dados
DB-Trium como rotulador. Neste cendrio semi-supervisionado, todas as features apresentaram
diferenca estatisticamente significante (p < 0.05) entre os grupos normal e patolégico.

A Figura 19 apresenta uma visualiza¢ao em alto nivel da distribuicdo entre os grupos
normais e patoldgicos dos rétulos estimados para a base de dados SpAM utilizando CTU-
UHB e DB-Trium como rotuladores. Para tal, os dados foram reduzidos em duas dimensdes
(componentes) adotando a técnica Principal Component Analysis (PCA) para fins de visualiza¢ao

da distribuicao final dos rétulos estimados.
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Figura 19 —Base de dados SpAM reduzida a dois componentes. Fonte: Elaboragdo prépria.

Para a base de dados DB-HeraBeat, sdo apresentados na Tabela 43 as médias e
desvios-padrdo para cada feature apds as estimativas de rotulos em normal e patologico utilizando-
se as bases CTU-UHB e DB-Trium como rotuladores no esquema de segmentagdo last30.
Os valores de p referentes a aplicacdo do teste estatistico Mann-Whitney U para hipotese
alternativa H; two-tailed de que os valores em cada grupo diferem estatisticamente também sdo
apresentados.

Os rétulos estimados para a base de dados DB-HeraBeat via base de dados CTU-
UHB se distribuiram em 1511 (um mil quinhentos e onze) registros normais € 8 (0ito) registros

patologicos. Na comparagdo entre os grupos normais e patolégicos com os rétulos estimados,
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Tabela 43 — Valores de média (desvio padrao) por grupo normal e patolégico para base DB-
HeraBeat. Fonte: Elaboragdo propria.
CTU-UHB/DB-HeraBeat (N = 1511, P = 008)

Cendrio  Feature Normal Patolégico p
Meédia (desvio padrdo) Média (desvio padrdo)
meanAD 5.51(2.25) 11.01 (5.05) 0.2x10°°
FD_Higushi 1.06 (0.014) 1.05 (0.012) 0.254
last30 TRI 5.03 (1.56) 7.45 (2.91) 0.012
NN20 5.50(13.98) 26.87 (23.58) 0.4x10*
pNN20 0.076 (0.194) 0.373 (0.327) 0.4x10*
CVNN 0.051 (0.019) 0.143 (0.019) 1.33x10°¢
DB-Trium/DB-HeraBeat (N = 1508, P = 011)
Cendrio  Feature Normal Patolégico p
Média (desvio padrdao) Média (desvio padrdo)
meanAD 5.48 (2.17) 14.19 (3.22) 22x1078
FD_Higushi 1.06 (0.014) 1.04 (0.014) 1.62x 1075
lasi30 TR 5.02 (1.56) 7.37 (1.67) 4.56 x 1073
NN20 5.13 (12.45) 71.09 (46.13) 4.6 x1077
pNN20 0.07 (0.173) 0.98 (0.64) 4.6x1077
CVNN 0.051 (0.019) 0.132 (0.015) 1.78 x 1078

TRI = Triangular index, N = normal, P = patoldgicos. Os itens em destaque representam p < 0.05.

apenas FD_Higushi ndo apresentou diferenca estatisticamente significante (p < 0.05).

Os rétulos da base de dados DB-HeraBeat se distribuiram em 1508 (um mil qui-
nhentos e oito) registros normais e 11 (onze) registros patolégicos ao se adotar a base de dados
DB-Trium como rotulador. Neste cenario semi-supervisionado, todas as features apresentaram

diferenca estatisticamente significante (p < 0.05) entre os grupos normal e patolégico.
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Figura 20 — Base de dados DB-HeraBeat reduzida a dois componentes. Fonte: Elaboracao
propria.

A Figura 20 apresenta a distribui¢@o entre os grupos normal e patoldgico dos rétulos
estimados para a base de dados DB-HeraBeat ao se utilizarem as bases de dados CTU-UHB

e DB-Trium como rotuladores. Para fins de visualizac@o, os dados foram reduzidos a duas
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dimensdes (componentes) adotando a técnica Principal Component Analysis (PCA).

E ficil perceber pelas tabelas 42 e 43 que a rotulagem das bases SpAM e DB-
Herabeat tomando por base os rétulos da base de dados DB-Trium apresentaram diferenca
estatisticamente significante entre as classes normal e patoldgicas, sendo estes resultados consis-
tentes com os cendrios de avalia¢do supervisionados e semi-supervisionados de forma cruzada. A
Tabela 44 apresenta uma listagem dos identificadores referentes aos registros rotulados como pa-
toldgicos ao se utilizar a base de dados DB-Trium como rotulador no cendrio semi-supervisionado

para as bases SpAM e DB-Herabeat.

Tabela 44 — Identificadores dos registros patolégicos nas bases DB-HeraBeat e SpAM usando a

rotulagem do DB-Trium. Fonte: Elaboracao prépria.
Base de dados  IDs dos registros patolégicos
DB-Herabeat  ’4973_16-01-2020’, °3908_02-01-2020’, *5206_20-01-2020", *4506_10-01-2020’, *°5311_21-
01-2020°, *18049_29-06-2020’, *11720_17-04-2020°, *11399_12-04-2020°, *13708_11-05-
20207, °25847_24-08-2020’, *33284_24-09-2020°

SpAM 1,2,4,5,14, 17, 18, 21, 22, 24, 28, 32, 34, 36, 37, 40, 41, 45, 48, 49, 51, 52, 56, 57, 62, 64, 68,
69, 70, 71, 75,717, 78, 79, 87, 90, 91, 93, 98, 100, 103, 104, 105, 109, 110, 115, 116, 117, 118,
119, 120, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 131, 135, 139, 140, 141, 142, 143, 145, 150, 153, 158,
161, 162, 163, 164, 165, 166, 167, 169, 170, 171, 172, 173, 174, 175, 177, 178, 179, 180, 184,
185, 187, 189, 190, 193, 195, 197, 199, 205, 211, 212, 213, 218, 220, 221, 222, 224, 225, 230,
231,232, 233,234, 235, 236, 241, 244, 248, 249, 251, 253, 254, 258, 259, 264, 266, 268, 272,
274, 282, 283, 284, 288, 289, 290, 291, 295, 298, 299

7.3 Sintese do Capitulo

Foi avaliada uma abordagem semi-supervisionada com uso do algoritmo LabelSpre-
ading na estimativa do estado fetal. Primeiramente, empregou-se as bases de dados rotuladas
DB-Trium, HUFA e CTU-UHB em trés esquemas de segmentacao, first30, full-data e last30, de
forma isolada, onde foram removidos 40% dos rétulos de cada base e comparados os rétulos
estimados em relagcdo aos rétulos reais por meio das métricas de acurdcia, especificidade, sensi-
bilidade, média geométrica e AUC. Os esquemas de segmentacao full-data e last30 obtiveram
resultados similares entre si e superiores ao esquema first30. De forma geral, o esquema last30
concentrou os melhores resultados para as trés bases avaliadas atingindo AUC = 0.670 para a
base HUFA, AUC = 0.695 para a base de dados DB-Trium e AUC = (.731 para base CTU-UHB.

Em seguida, foi realizada a avaliagao da capacidade de estimar os rétulos de forma
cruzada entre as bases de dados. Foram empregados os esquemas de segmentacgao full-data e

last30 de forma que cada base rotulada DB-Trium, CTU-UHB e HUFA foi usada na funcdo de
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rotulagdo e validacao entre si. Foi computada a acurécia, especificidade, sensibilidade, média
geométrica e AUC utilizando os rétulos reais de cada base de validag@o para comparagcdo com o0s
rétulos estimados. Em todas as combinagdes cruzadas de rotulagem/validacao, os esquemas de
segmentacdo last30 obtiveram os melhores resultados de classificacdo. As duas bases de dados
com maior nimero de registros apresentaram os melhores resultados em ambas as combinacdes
de rotuladora e validac¢ao, onde foram obtidos AUC = 0.707 ao utilizar a rotulagem do CTU-UHB
na avaliacdo do DB-Trium e AUC = 0.713 ao se utilizar a rotulagem do DB-Trium na avaliacdo
da base CTU-UHB.

Por fim, fez-se uso das bases de dados rotuladas com maior nimero de registros,
CTU-UHB e DB-Trium, para estimar os rétulos das bases SpAM e DB-HeraBeat no esquema
de segmentacao last30. Foram comparadas as distribui¢des normal e patolégica dos rétulos
estimados por meio do teste estatistico Mann-Whitey U. Em ambas as bases de dados SpAM e
DB-HeraBeat, foi obtida significancia estatistica ao se comparar 0s grupos normais € patologicos
para todas as features empregadas ao se utilizar a base DB-Trium como rotuladora. Estes
resultados s@o compativeis com as avaliacdes entre bases rotuladas de forma cruzada, onde o uso
da base DB-Trium para rotular a base CTU-UHB obteve o melhor desempenho. Utilizando-se
da base DB-Trium para rotulagem das bases SpAM e DB-HeraBeat, a distribuicdo final da base
de dados SpAM foi 164 (cento e sessenta e quatro) registros normais e 136 (cento e trinta e seis)
registros patoldgicos. A base de dados DB-HeraBeat se distribuiu em 1508 (um mil quinhentos e
0ito) registros normais € 11 (onze) registros patologicos.

E importante reforcar que as bases de dados DB-HeraBeat e SpAM nio possuem
rétulos pré-estabelecidos para confirmagdo das classes estimadas. Além disto, a base DB-
HeraBeat compreende os sinais coletados em monitoramentos de rotina envolvendo casos de
baixo risco gestacional, o que justifica o baixo ndmero de casos patolégicos encontrados em

relacdo ao seu numero total de registros.
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8 CONCLUSOES

Neste Capitulo de conclusdo, as questdes de pesquisa e hipdteses levantadas na
Introdugdo (Capitulo 1) desta tese sdao respondidas e confirmadas. Sdo apresentadas ainda
perspectivas para trabalhos futuros em conjunto com as publicacdes realizadas no trajeto deste

curso de doutorado, assim como as consideracdes finais.

8.1 Respostas as Questdoes de Pesquisa (QP) e Hipoteses

8.1.1 Avaliacdo do estado fetal - QP #1

Foram apresentadas trés abordagens para avaliacdo do estado fetal: (i) avaliagao
baseada em features empregando algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados; (i1)
avaliacdo com o uso direto dos biossinais empregando algoritmos de aprendizagem de maquina
supervisionados; (iii) avaliacdo baseada em features empregando algoritmos de aprendizado de
maquina semi-supervisionados. As abordagens propostas podem ser adaptadas e integradas a sis-
temas de monitoramento do estado fetal para auxilio na tomada de decisdo médica (Contribuicao
principal). Conforme apresentado na Introducgdo (Capitulo 1) e Revisao de Literatura (Capitulo
3), a literatura recomenda valores de sensibilidade acima de 60% (reconhecimento de casos
patoldgicos) para ado¢do dos modelos em uso clinico, com um cendrio ideal apresentando o par
sensibilidade e especificidade com os valores mais altos possiveis.

O cendrio de avaliacdo para modelos baseado diretamente em biossinais obteve o
melhor desempenho para o classificador CNN no esquema de segmentacao last30, atingindo
67,2% para acurdcia, 71,3% para especificidade, 58,2% para sensibilidade, 63,6% para média ge-
ométrica e 64,8% para AUC na base de dados DB-Trium. Desta forma, o modelo de progndstico
baseado em biossinais atingiu resultados de Se e Sp bem préximos ao desempenho necessario
para ado¢@o em uso clinico, outrossim, é importante ressaltar que o cenério de avaliacdo desta
tese contou com uma quantidade de registros 68x (sessenta e oito vezes) menor que a base
de dados privada baseada em biossinais de melhor desempenho empregada na literatura. Os
resultados se mostraram compativeis com os do mapeamento sistematico, os quais indicam a
necessidade de grandes quantidades de dados neste tipo de modelo para que sejam obtidos altos
niveis de desempenho.

No cendrio de avaliagao dos modelos baseados em features, no conjunto de dados
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CTU-UHB, o classificador de melhor desempenho foi 0 SVM com 83,7% para acurécia, 85,6%
para especificidade, 67,5% para sensibilidade, 75,5% para média geométrica e 76,5% para AUC.
Na base HUFA, o melhor resultado foi obtido utilizando o classificador KNN com 72,6% para
acurdcia, 75,0% para especificidade, 73,3% para sensibilidade, 70,4% para média geométrica
e 74,1% para AUC. No DB-TRIUM, o classificador de melhor desempeno foi o SVM com
69,5% para acurécia, 76,1% para especificidade, 63,7% para sensibilidade, 68,6% para média
geométrica e 69,9% para AUC. Estes resultados se mostraram promissores para ado¢do em uso
clinico.

A abordagem semi-supervisionada foi avaliada com o uso do algoritmo LabelSprea-
ding para estimativa do estado fetal. Primeiramente, foram utilizadas as bases de dados rotuladas
DB-Trium, HUFA e CTU-UHB de forma isolada onde foram removidos 40% dos rétulos de cada
base e comparados os rétulos estimados em relacdo aos rétulos reais por meio das métricas de
acurdcia, especificidade, sensibilidade, média geométrica e AUC. Foram obtidos AUC = 67,0%
para a base HUFA, AUC = 69,5% para a base de dados DB-Trium e AUC = 73,1% para base
CTU-UHB.

Em seguida, foi executada a avaliagdo da capacidade de estimar os rétulos de forma
cruzada entre as bases de dados, onde as duas bases de dados com maior ndmero de registros
apresentaram os melhores resultados em ambas as combinagdes de rotuladora e valida¢do. Foram
alcancadas acurécia de 80,5% e AUC = 70,7% ao utilizar a rotulagem do CTU-UHB na valida¢do
do DB-Trium e acurdcia de 78,3% e AUC = 71,3% ao se utilizar a rotulagem do DB-Trium na
validacdo da base CTU-UHB.

Por fim, as bases de dados rotuladas com maior niimero de registros, CTU-UHB e DB-
Trium, foram empregadas para estimar os rotulos das bases SpAM e DB-HeraBeat. Em ambas as
bases de dados SpAM e DB-HeraBeat, foi obtida significancia estatistica ao se compararem 0s
grupos normais e patoldgicos para todas as features empregadas utilizando-se a base DB-Trium
como rotuladora. Neste cendrio, a distribuicao final da base de dados SpAM foi 164 (cento e
sessenta e quatro) registros normais € 136 (cento e trinta e seis) registros patologicos, enquanto a
base de dados DB-HeraBeat se distribuiu em 1508 (um mil quinhentos e oito) registros normais
e 11 (onze) registros patoldgicos.

Desta forma, com o uso de abordagens de aprendizado de maquina supervisionadas
baseadas em features e em biossinais, € com a ado¢do de aprendizagem semi-supervisionada

baseada em features, foi possivel estimar desfechos adversos, atingindo-se desempenhos em
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niveis aceitdveis para uso dos modelos de progndstico em ambiente clinico para avaliacdo do

bem-estar fetal, confirmando assim a Hipétese#1 associada a questdo QP#1.

8.1.2 Principais blocos de construcdo - QP #2

Nesta tese, foi realizado um mapeamento sistemético (Capitulo 3) para o levan-
tamento do estado da arte sobre os blocos de constru¢do empregados na avaliacdo do estado
fetal, resultando em um panorama atualizado das principais técnicas e métodos empregados
(Contribuicao secundaria #1). A literatura apresentou divergéncias sobre os parametros e
técnicas que compdem os blocos de constru¢cdo adotados em modelos de progndstico. Até onde
sabemos, este € o primeiro panorama dos estudos sobre os componentes basicos dos sistemas
de avaliacdo do estado fetal com énfase nas etapas de projeto destes sistemas, cujas principais
conclusdes podem ser resumidas conforme segue:

— amaioria dos estudos analisados propuseram novos métodos para avaliagdo do estado fetal,
no entanto, os resultados indicam a auséncia da validacdo destes estudos em ambiente
clinico;

— abase de dados sobre biossinais CTU-UHB foi a mais frequente entre os estudos analisados,
e UCI-CTG foi o conjunto de dados com features prontas para uso mais frequente. Os
estudos apontam uma variagc@o considerdvel no nimero de registros entre os conjuntos de
dados, sendo que a quantidade mais significativa (35.429 registros) pertenceu a uma base
de dados de carater privativo;

— foi identificado entre os estudos selecionados a utilizagdo dos estdgios (i) preparagdo de
dados (DP); (ii) transformacao de dados (DT); (iii) e construcdo de modelo (MC), os quais
foram agrupados pelo uso de cada estdgio em uma taxonomia de dois niveis (vide Figura
5);

— atarefa de preparacdo dos dados mais recorrente foi a remocgao de lacunas no sinal com
durag@o maior que (15 s). A maioria dos estudos utilizou interpolacdo linear e de Hermite
para atividades de reducdo de artefatos: (i) o ajuste da diferenga (> 25 bpm) entre pontos
adjacentes; (ii) ajuste dos valores outlier (> 200 bpm ou <50 bpm); (iii) no preenchimento
dos valores ausentes (< 15 s);

— a atividade de transformacao de dados mais recorrente é a extragdo de features. Em
combinacao com representacdes de dados bem estabelecidas na literatura, os estudos

selecionados propuseram novos indices de representacdo. Os dominios morfolégicos
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e temporais foram as representacdes de dados mais frequentes. A maioria das novas
propostas de indices representativos pertence a dominios de frequéncia, de tempo e nao-
lineares. A maioria dos novos indices concentrou-se em representacdes de sinais baseadas
em espectrogramas;

— para os estudos que empregaram o estagio de construcdo de modelo (MC) em conjunto
com as features prontas para uso provenientes da base de dados UCI-CTG, o classificador
random forest sozinho ou em combina¢do com outras técnicas foi o modelo de classificacao
de melhor desempenho. A maioria dos estudos que empregaram multiplos estidgios de
desenvolvimento fez uso do conjunto de dados CTU-UHB e a rotulagem de classe mais
frequente foi o pH. Nestes cendrios, o método de classificagdo mais recorrente foi o
SVM em cendrios baseados em features, e as métricas de desempenho mais usadas foram
sensibilidade e especificidade;

— O uso de abordagens de autoaprendizagem via deep learning apresentou altos desempenhos
mas exigiu grandes quantidades de dados e etapas extras na transformacao. Os modelos
baseados em features apresentaram desempenhos competitivos e exigiram uma menor
quantidade de dados no seu desenvolvimento.

Desta forma, com uso de uma metodologia sistemaética e reproduzivel, foi possivel
extrair informagdes relevantes e atualizadas da literatura sobre blocos de construg@o e parametros
utilizados nas solucdes computadorizadas para avaliagdo do bem-estar fetal, confirmando assim

a Hipotese#2 associada a QP#2.

8.1.3 Processo para construcdo dos modelos de prognéstico - QP #3

Nesta tese, foi aplicado um processo de avaliagdo para escolha dos blocos de cons-
trucdo em modelos de progndstico a fim de identificar a combina¢@o com melhor capacidade de
discriminagdo entre os estados normal e patoldgico dos fetos (Contribuicao secundaria #2). A
literatura apresentou variacdo na combinacao de métodos e técnicas disponiveis para avaliagao
do bem-estar fetal. O método aplicado nesta tese compds um processo de avaliacdo e escolha
dos blocos de construgdo de forma sistematica e extensivel onde foram incluidos no processo
de constru¢ao dos modelos a escolha dos algoritmos de classificacao, uma abordagem de seg-
mentagdo baseada em intervalos de tempo para avaliar a capacidade do sinal em discriminar os
registros sauddveis e patoldgicos e a avaliacao da capacidade de generalizagdo dos modelos para

cada base de dados disponivel.
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Os resultados indicaram que o esquema de segmentacdo de dados first30 apresentou
desempenho geral baixo, mesmo apds a aplicacdo de técnicas de balanceamento do nimero de
registros pertencentes a cada classe, indicando capacidade limitada de separagdo de classes em
relacdo a proximidade da hora do parto. Os escores dos classificadores apresentaram equivaléncia
geral entre os esquemas de segmentacdo de dados completos (full-data) e os Gltimos 30 minutos
(last30), sendo estes os de melhor desempenho em nossas avaliagcdes. De maneira geral, os
melhores resultados se concentraram no esquema de segmentagao last30.

Para avaliacdo da generalizacdo dos modelos, os cendrios baseados em features
obtiveram desempenhos superiores aos baseados em biossinais. O melhor desempenho foi
alcancado para DB-TRIUM/CTU-UHB com o classificador MLP, atingindo 70,6% para acuricia,
71,6% para especificidade, 61,7% para sensibilidade, 66,3% para média geométrica e 66,7%
para AUC.

Este resultado foi compativel com a avaliacdo semi-supervisionada baseada em
features, na qual o uso da base DB-Trium obteve os melhores desempenhos quando aplicada na
rotulagem de bases cruzadas e quando utilizada para rotulagem das bases SpAM e DB-HeraBeat.

Desta forma, ao se utilizar de um processo de avaliagao dos blocos de construcao de
forma sistemaética e reproduzivel, foi possivel construir modelos de progndstico com desempenho
de forma isolada e generalizada compativeis com o uso em ambiente clinico na avaliacdo do

bem-estar fetal, confirmando assim a Hip6tese#3 associada a questdo QP#3.

8.2 Producao Cientifica

Esta secdo informa manuscritos e artigos cientificos direta ou indiretamente relacio-

nados a esta tese.

8.2.1 Artigos diretamente associados a tese

(i) Artigos completos submetidos para periédicos (em processo de revisao):

1) SILVA NETO, M. G. DA; MADEIRO, J. P. DO VALE; MARQUES, J. A. L,;
GOMES, D. G. Towards an Efficient Prognostic Model for Fetal State Assessment.
Submetido ao Measurement;

2) SILVA NETO, M. G. DA; MADEIRO, J. P. DO VALE; GOMES, D. G. On desig-

ning a biosignal-based fetal state assessment system: A systematic mapping study.

I https://www.journals.elsevier.com/measurement
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Submetido a0 Computer Methods and Programs in Biomedicine®.

8.2.2 Artigos tangenciais a tese

(i) Artigos completos publicados em periddicos

1) SILVA, BRUNO ; SILVEIRA, RICARDO ; SILVA NETO, MANUEL ; CORTEZ,

PAULO ; GOMES, DANIELO . A comparative analysis of undersampling techniques
for network intrusion detection systems design. Journal of Communication and

Information Systems (JCIS),, v. 36, p. 31-43, 2021.

2) NETO, MANUEL; GOMES, DANIELO ; SOARES, JOSE . Credibility on Crowd-

sensing Data Acquisition: A Systematic Mapping Study. Journal of Communication
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8.3 Trabalhos futuros

Sdo identificados trabalhos futuros visando aperfeicoar ou expandir os resultados
obtidos nesta tese, destacando-se:
(i) empregar bases com maior nimero de registros para construcdo dos modelos baseados em
biossinais;
(i1) avaliar o uso de outros conjuntos de features propostas pela literatura, em especial as
baseadas em espectogramas;

(iii) validar os rétulos estimados via aprendizagem semi-supervisionada com uso de avaliacdo
de especialistas, a fim de obter uma informacao de referéncia para uso destas bases no
projeto de modelos de progndsticos;

(iv) indicar a patologia nos casos patolégicos;

(v) avaliar outras faixas de duracdo para segmentacao do sinal;

(vi) avaliar o uso conjunto dos sinais de FCF e UC na constru¢do dos modelos de prognostico;

8.4 Consideracoes finais

Nesta tese, buscou-se sistematicamente as melhores combinacdes de técnicas e
métodos para construcdo de um modelo de progndstico para apoio a tomada de decisdo em
ambiente clinico no tocante a avaliacdo do bem-estar fetal. Foram realizadas avaliacdes de
cendrios de classificacdo supervisionados e semi-supervisionados baseados em features e de
cendrios supervisionados baseados em biossinais na constru¢do de modelos de progndstico
eficientes e generalizdveis.

Tendo por base o processo de avaliacdo para escolha dos blocos de construgdo,
os resultados do mapeamento sistemético e os modelos de progndstico resultantes desta tese,
recomenda-se:

— preferencialmente empregar o esquema de segmentagdo last30, tendo por op¢ao secundéria
o uso do esquema full-data;

— empregar os classificadores SVM ou MLP em conjunto com a técnica SMOTE em cendrios
de dados ndo balanceados baseados em features;

— fazer uso do modelo de classificagio CNN em cendrios baseados em biossinais, sendo
que estes cendrios exigem cautela na adocado de bases de dados ndo balanceadas ou que

contenham um nimero reduzido de registros para treinamento e avaliacdo dos modelos.



134

E importante ressaltar que o uso da abordagem semi-supervisionada apresentou
resultados promissores mas mostrou-se fortemente dependente dos dados empregados como
rotuladores, exigindo extensa avaliacio prévia destas bases.

Os modelos de melhor desempenho desta tese alcancaram resultados comparaveis ou
até superiores, na avaliacdo do estado fetal, aos métodos do estado da arte conforme apresentado
nos trabalhos relacionados (Secdo 3.4), o que torna os modelos propostos promissores como
ferramenta de apoio a decisdo médica. Por fim, as ferramentas computacionais empregadas para
a constru¢do dos modelos sdo de codigo aberto open source e bem estabelecidas na drea de
ciéncia de dados, o que aumenta as possibilidades de ado¢a@o pelos pesquisadores e profissionais
de dominios multidisciplinares, viabilizando a sua adaptagdo para o uso pritico em ambiente

clinico.
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APENDICE A - MAPEAMENTO SISTEMATICO - ESTUDOS SELECIONADOS

Tabela 45 — Lista de PublicacOes Selecionadas. Fonte: Elaboracdo prépria

RQI RQ2 RQ3
P.ID/Ref.

Tipo Canal Estagios Base de dados
S001 (ZHAO et al., 2018) or 1J DP/DT/MC CTU-UHB
S002 (BOUDET et al., 2020) OT ] DP/DT UTSB
S003 (LU et al., 2019) or ] DP/DT private
S004 (WANG et al., 2020) T C DP/DT CTU-UHB
S005 (COMERT; KOCA- OT C DP/DT/MC CTU-UHB
MAZ, 2017)
S006 (HUDDAR; SON- M C MC UCI-CTG
TAKKE, 2019)
S007 (SIGNORINI; MAGE- M C DT/MC private
NES, 2016)
S008 (FUENTEALBA et al., T J DP/DT CTU-UHB
2017)
S009 (KANNAN et al., 2021) J MC UCI-CTG
S010 (MARQUES et al., J DP/DT private
2019)
SO011 (MOLLA et al., 2021) C MC UCI-CTG
S012 (DAS et al., 2020c) T J DP/DT/MC CTU-UHB
S013 (FUENTEALBA et al., T J DP/DT/MC CTU-UHB
2019a)
S014 (AGRAWAL; MOHAN, C C MC UCI-CTG
2019)
S015 (BATRA et al., 2017) C C MC UCI-CTG
S016 (ZENG et al., 2021) M DP/DT/MC CTU-UHB
S017 (SONTAKKE et al., M C MC UCI-CTG
2019)
S018 (ABBAS et al., 2018) C C DP/DT/MC CTU-UHB
S019 (SUBASI et al., 2020) C J MC UCI-CTG
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RQI RQ2 RQ3
PID/Ref.
Tipo Canal Estagios Base de dados
S020 (JEZEWSKI et al, M J DT/MC UCI-CTG
2016) CTU-UHB
S021 (CZABANSKI et al., M C DT/MC CTU-UHB
2020)
S022 (ZHAO et al., 2019) T J DP/DT/MC CTU-UHB
S023 (GIULIANO et al, V J DP/DT private
2017)
S024 (LU et al., 2018) or C DP/DT private
S025 (GEORGIEVA et al., V J DP/DT private
2017)
S026 (WOLF et al., 2019) C J DP/DT private
S027 (POTHARAIJU et al., M J MC UCI-CTG
2019)
S028 (SHAH et al., 2015) M C MC UCI-CTG
S029 (ZHAO et al., 2019) M J DP/DT/MC CTU-UHB
S030 (ANISHA et al.,2021) M J DP/DT/MC NIFECGDB
ADFECGDB
PCCDB
S031 (WARMERDAM et al., M J DP/DT/MC private
2018)
S032 (STROUX et al.,2017) M J DP/DT/MC private
S033 (KADHIM; ABED, M C MC UCI-CTG
2020)
S034 (DAS et al., 2020a) M J MC UCI-CTG
S035 (INTAN et al., 2019) C W DP/DT/MC CTU-UHB
S036 (NAGENDRA et al., M C MC UCI-CTG

2017)
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RQI RQ2 RQ3
P.ID/Ref.

Tipo Canal Estagios Base de dados
S037 (PIRI; MOHAPATRA, M C MC UCI-CTG
2019)
S038 (ALSAYYARI, 2019) M J MC UCI-CTG
S039 (PIRI et al., 2020) M C MC UCI-CTG
S040 (GAO; LU, 2019) M C DP/DT/MC private
S041 (BARQUERO-PEREZ T J DP/DT/MC HUFA
etal.,2017)
S042 (BOUDET et al.,2019a) T DP/DT UTSB
S043 (AFRIDI et al., 2019) M J MC UCI-CTG
S044 (COMERT; KOCA- M J DP/DT/MC CTU-UHB
MAZ, 2019)
S045 (KEDDACHI; THEL- M C MC UCI-CTG
JANI, 2016)
S046 (ZHANG; ZHAO, 2017) C MC UCI-CTG
S047 (YILMAZ, 2016) C MC UCI-CTG
S048 (CHAMIDAH; WA- C MC UCI-CTG
SITO, 2015)
S049 (KIM et al., 2017) T J DP/DT/MC CTU-UHB
S050 (CZABANSKI et al., M J DP/DT/MC private
2016)
S051 (JEZEWSKI et al, T J DT/MC CTU-UHB
2019)
S052 (CHEN et al., 2019) M C MC UCI-CTG
S053 (MA'SUM et al.,2019) M W DP/DT/MC CTU-UHB
S054 (FUENTEALBA et al., M J DP/DT/MC CTU-UHB
2019b)
S055 (SIGNORINI et al, C J DT/MC DNL-IUGR

2020b)
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RQI RQ2 RQ3
PID/Ref.
Tipo Canal Estagios Base de dados

S056 (HUANG et al., 2020) M C MC UCI-CTG
S057 (ITO et al., 2021) T J DP/DT private
S058 (FERGUS et al., 2020) M J DP/DT/MC CTU-UHB
S059 (PETROZZIELLO et al., M J DP/DT/MC private
2019) CTU-UHB

SpaM
S060 (ZARMEHRI et al., T J DP/DT/MC private
2019) SpaM

CTU-UHB
S061 (COMERT; KOCA- OT ] DP/DT/MC CTU-UHB
MAZ, 2018)
S062 (KAUR et al., 2019) M J MC UCI-CTG
S063 (DAS et al., 2020b) M J DP/DT/MC CTU-UHB
S064 (ALSAGGAF et al., T J DP/DT/MC CTU-UHB
2020)
S065 (RAMANUIJAM et al., M C DP/DT/MC CTU-UHB
2020)
S066 (IRAJI, 2019) M J MC UCI-CTG
S067 (COMERT et al., 2019) M J DP/DT/MC CTU-UHB
S068 (COMERT et al., 2018) M J DP/DT/MC CTU-UHB
S069 (DAS et al., 2019) M C MC UCI-CTG
S070 (WU et al., 2019) M C DP/DT/MC private
S071 (ROMANO et al.,2016) OT ] DP/DT private
S072 (FENG et al., 2018) M C DP/DT/MC CTU-UHB
S073 (XUE, 2019) M J MC UCI-CTG
S074 (HOODBHOY et al., C J MC UCI-CTG

2019)
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Tabela 45 — continuacdo

RQ1 RQ2 RQ3
P.ID/Ref.
Tipo Canal Estagios Base de dados

S075 (GYLLENCREUTZ et V J DP/DT private
al., 2018)
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