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RESUMO

Pacientes portadores de doencas cardiacas graves ainda encontram no transplante cardiaco a
melhor opcao de tratamento. Entretanto, os chamados Dispositivos de Assisténcia Ventricular
(DAVs) vém sendo utilizados com sucesso no suporte ao bombeamento do musculo cardiaco
na tentativa de suprir as necessidades do sistema cardiovascular humano (SCH). Os chamados
modelos a parametros concentrados possuem grande importancia para a realizacdo de simulacdes
computacionais de varidveis hemodinamicas (VHs), seja utilizando modelos do SCH ou modelos
do DAV, o que viabiliza a anélise de desempenho de diferentes modos de operacdo antes mesmo
de implantar o dispositivo no paciente. Além disso, modelos especificos para um determinado
paciente permitem que a sintonia de sistemas de controle seja realizada de acordo com a
situacdo clinica deste paciente. Sabe-se que processo de estimagdo paramétrica de tais modelos
necessita dados do paciente e nem sempre as VHs de interesse encontram-se disponiveis e
de maneira ndo invasiva. Em face ao exposto, deve-se buscar a utilizacdo de VHs que sejam
preferencialmente obtidas por meio de técnicas ndo invasivas. Neste trabalho, investiga-se a
viabilidade de implementacdo de um processo de estimagdo paramétrica de um modelo do
sistema cardiovascular. Para este propdsito, sdo utilizadas técnicas de aprendizagem profunda,
tendo como sinal de entrada apenas o sinal de pressao arterial sistémica em forma de onda, uma
vez que esta VH pode ser obtida utilizando-se métodos ndo invasivos. Com base no modelo,
uma base de dados sintética foi gerada e subdividida em 3 partes: treinamento, validacao e
teste. Estas subdivisdes foram utilizadas para treinar os modelos das redes neurais. Um estudo
de sensibilidade paramétrica analisa a influéncia da variacdo de cada um dos parametros deste
modelo em todas as VHs, uma vez que esta correlacio estd diretamente relacionada a precisao dos
valores estimados dos paradmetros. Os resultados destacam baixissima sensibilidade da pressao
sistémica com relacdo a determinados pardmetros, o que prejudica a estimagdo destes e confirma
a necessidade da adicao de mais VHs como entrada para o estimador. O estudo de sensibilidade
também destaca que a variacao de alguns parametros nao t€ém influéncia significativa em nenhuma

das VH, prejudicando todo o processo de estimagdo para um paciente especifico.

Palavras-chaves: Estimacdo paramétrica, Varidveis Hemodinamicas, Modelos 0D, Paciente

Especifico, Aprendizagem Profunda.



ABSTRACT

For patients with severe heart diseases, heart transplantation is still the best treatment option.
However, the so-called Ventricular Assist Devices (VADs) have been used successfully to
support the pumping of the cardiac muscle to meet the needs of the human cardiovascular system
(CVS). The so-called lumped parameter (OD) models are of great importance for computational
simulations of hemodynamic variables (HVs), either using CVS models or VAD models, making
it possible to analyze the performance of different operation modes even before implanting
the device in the patient. Furthermore, specific models for a given patient allow the tuning of
control systems to be carried out according to the clinical situation of that patient. It is known
that the parametric estimation process of such models requires patient data and the HVs of
interest are not always. Thus, using HVs preferably obtained through non-invasive techniques
and those considered common in the medical-hospital environment should be sought. This work
investigates the feasibility of implementing a parametric estimation process of a 0D model of the
human CVS for specific patients. For this purpose, deep learning techniques are used, having
only the arterial systemic blood pressure signal as input signal since it is can be obtained using
non-invasive methods. The synthetic database was generated and divided in 3 subsets: training,
validation and test. This subsets was used for training the neural network models.The sensitivity
function is calculated to investigate the influence of the CVS parameter variation on all HVs
since this correlation is directly related to the accuracy of the estimated parameter values. The
results highlight the very low sensitivity of systemic pressure for certain parameters. This fact
impairs their estimation and confirms the need to add more HVs as inputs to the estimator. The
sensitivity study also highlights that some parameters’ variation does not significantly influence

any of the HVs, impairing the entire estimation process for a specific patient.

Keywords: Parametric Estimation, Hemodynamic Variables, 0D Models, Patient Specific, Deep

Learning.
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1 INTRODUCAO

Pacientes portadores de doengas cardiacas graves, como a insuficiéncia cardiaca con-
gestiva, encontram no transplante cardiaco a melhor opc¢ao de tratamento. Entretanto, devido
a escassez de orgdos disponiveis, este procedimento torna-se invidvel na maioria dos casos
(KIM; YOUN; KOBASHIGAWA, 2018). Como tratamento alternativo de longa duracdo, ou
apenas como ponte para o transplante, destacam-se os chamados Dispositivos de Assisténcia
Ventricular (DAVs), que sao bombas mecanicas implantadas cirurgicamente com o objetivo de
fornecer suporte a0 mecanismo fisioldgico de bombeamento de um musculo cardiaco deficiente
e suprir as necessidades do sistema cardiovascular humano (SCH). Para otimizar o desempenho
desses dispositivos, modos de operagao sao configurados especificamente para cada paciente,
respeitando-se os limites de operacdo da bomba e as condi¢des clinicas de cada individuo
(CORDEIRO et al., 2020).

1.1 Motivacao

Neste contexto, modelos a parametros concentrados, também chamados de modelos 0D,
possuem grande importancia no desenvolvimento de pesquisas relacionadas ao tratamento de
pacientes com doengas cardiacas e com DAVs implantados. Este fato é resultante da capacidade
de verificar o comportamento das varidveis hemodinamicas mediante alteracOes paramétricas,
tanto em modelos do SCH quanto em modelos do DAV. Além disso, é necessario enfatizar a
vantagem da utilizacdo de simulacdo computacional para avaliar o desempenho do conjunto
SCH+DAV, o que permite o analisar diversos modos de operacdo sem a necessidade de implantar
0 DAV no paciente. Outra grande vantagem em se trabalhar com modelos especificos para um
determinado paciente surfe quando é necessario sintonizar um controlador fisiolégico aplicado
ao conjunto SCH+DAYV, uma vez que os ganhos de cada controlador devem ser ajustados de

acordo com a situacao clinica do paciente (ALOMARI et al., 2012).

Embora a utilizacdo de modelos OD para o SCH auxilie na obten¢do de melhores
condi¢des de operacdo de determinados DAVs, dados reais de varidveis hemodinamicas sio
necessarias para a determinacdo dos parametros desses modelos. Em situagdes clinicas, o
problema torna-se ainda mais complexo pois nem sempre varidveis hemodindmicas de interesse
encontram-se disponiveis e de maneira ndo invasiva. Ressalta-se que medi¢des obtidas por
métodos invasivos geralmente sdo agressivos ao corpo humano e nao devem ser utilizados por
longos periodos de tempo, a fim de evitar quadros de infeccao, e.g., exames invasivos como o
cateterismo apresentam riscos de hematomas, sangramento, danos na artéria ou no coragdo, além
da formacao de codgulos que podem causar derrame cerebral e até mesmo o infarto agudo do
miocérdio (IAM) (ARORA et al., 2007). Por isso, € de extrema relevancia considerar que quanto
menor a quantidade de intervengdes invasivas em um paciente, menor serd a possibilidade de

morte, o que ja justifica a preferéncia por métodos nao invasivos.
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E fato que o avango em tecnologias tanto de hardware como de software para andlise
e processamento de varidveis hemodinamicas vem permitindo o estudo do SCH por meio
de exames nao invasivos como ecocardiografia (KESHAVARZ-MOTAMED et al., 2014) ou
ressonancia magnética (CASAS et al., 2017). Entretanto, tais exames s@o muito caros, o que
torna o custo das medi¢des muito elevado e ndo adequado. Destaca-se ainda que nem sempre
os dispositivos responsaveis pela obteng¢do dos dados encontram-se disponiveis em ambientes
clinicos ou ainda que € necessario mover o paciente dentro do ambiente clinico, 0 que nem
sempre € possivel. Em face ao exposto, é ficil perceber que para a estimag¢do do conjunto de
parametros de um determinado modelo, deve-se buscar a utiliza¢do de varidveis hemodinamicas
que sejam preferencialmente obtidas por meio de técnicas nao invasivas, preferencialmente

aquelas consideradas comuns no ambiente médico-hospitalar.

Neste trabalho, pretende-se investigar a possibilidade de utilizacdo apenas de dados da
pressao sist€émica de um paciente para estimar os parametros de um modelo OD do SCH a fim
de reproduzir outras varidveis hemodindmicas do mesmo paciente. A escolha desta varidvel é
justificada por ser facilmente obtida com técnicas ndo invasivas de medi¢ao. Outras varidveis do
modelo fardo parte deste processo investigativo, uma vez que os sinais harmonicos da pressao
arterial sist€émica podem ndo ser suficientes para a obtencdo da correlagcdo varidvel-parametros.
Consequentemente, surge a necessidade de um estudo aplicado de sensibilidade paramétrica
para compreender a influéncia que a alteracdo de um parametro gera nas respectivas varidveis de
saida. Uma base de dados composta por sinais sintéticos da pressado sist€mica, desenvolvida no
escopo deste trabalho, serd utilizada como entrada para diferentes algoritmos de aprendizagem
profunda utilizados no processo de estimagdo. A utilizagdo de diferentes técnicas permitird a
comparacao entre elas, com base em indices de desempenho, para fins de tomada de decisao

entre a técnica mais adequada.

1.2 Objetivo Geral e Especifico

O objetivo geral desta proposta € desenvolver uma metodologia de estimacao de pa-
rametros para um modelo 0D do sistema cardiovascular humano, para pacientes especificos,
usando técnicas de aprendizagem profunda e tendo como sinal de entrada apenas o sinal da
pressdo arterial sistémica em forma de onda, P, uma vez que esta variavel é facilmente obtida

utilizando-se métodos nido invasivos.

Os objetivos especificos propostos para a obtengdo dos principais resultados deste

trabalho sdo:

* Criar base de dados com sinais sintéticos da pressao arterial sistémica.
* Analisar a sensibilidade das varidveis do modelo aos seus parametros.

* Definir metodologia para estimac@o paramétrica utilizando aprendizagem profunda.



12

* Comparar os sinais da pressdo arterial sistémica gerados pelo modelo entre o conjunto de

parametros sintéticos e estimados.

1.3 Estrutura do trabalho

No capitulo 2, € apresentada a fundamentacao tedrica necessario para o entendimento do
problema apresentado nesta dissertacdo. Primeiramente, os conceitos basicos do funcionamento
do sistema cardiovascular serdo apresentados, além de um modelo de 5% ordem que serd utilizado
para simular o lado esquerdo da do SCH. Uma discussdo breve sobre redes neurais artificiais
¢é apresentada, com énfase nas redes multicamadas, recorrentes e convolucionais, que serao as

arquiteturas testadas na metodologia.

No capitulo 3 a metodologia proposta é apresentada e discutida junto com o estudo de
sensibilidade paramétrica para avaliar o impacto da variacdo de cada parametro em cada varidvel

hemodinamica representada no modelo OD.

O capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos neste trabalho e o capitulo 5

apresenta a conclusdo e aponta possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO

2.1 Sistema Cardiovascular Humano

O sistema cardiovascular humano € responsdvel pela distribui¢do de nutrientes, oxigénio
e horménios, bem como pelo transporte de substincias indesejadas para os érgios excretores. E
basicamente composto por vasos sanguineos e pelo coragdo, 6rgao central do sistema cardiovas-
cular, que € dividido em quatro camaras, sendo dois 4trios e dois ventriculos (Figura 1). Cada
par atrio-ventriculo € localizado em um lado do coracao (esquerdo ou direito) e € separado por
valvulas sensiveis ao diferencial de pressao (vdlvulas de reten¢do). A fungdo bésica do coragao
¢ bombear sangue oxigenado para todo o corpo humano, procedimento que ocorre em dois

momentos ciclicos de relaxamento e contragdo: didstole e sistole, respectivamente.

O inicio da sistole € marcado pelo encerramento da fase de enchimento do ventriculo e
pelo inicio da contra¢do do miisculo cardiaco, onde o ventriculo, cheio de sangue, é submetido a
uma elevacao de pressdao sem que a valvula de saida do ventriculo seja aberta (fase de contragdao
isovolumétrica). Quando esta pressao € suficiente para abrir a valvula adrtica, o fluxo de sangue
€ liberado para o resto do corpo (fase de eje¢do). Durante a eje¢do, a pressdo continua subindo -
conforme o pulso contrétil do coracdo - e em seguida entra em uma curva de reducao, ocasionando

o fechamento da valvula aértica (fase de relaxamento isovolumétrico).

Quando o musculo cardiaco entra em relaxamento (didstole) os atrios enchem-se de
sangue e a pressao no interior dessas cAmaras eleva até alcancar um valor suficiente para abrir as
vélvulas étrio-ventriculares, permitindo que o sangue flua para o interior dos ventriculos. Durante
a contragdo (sistole) a pressdo nos ventriculos aumenta consideravelmente, fechando as vélvulas

de entrada do fluxo sanguineo e abrindo as respectivas valvulas de saida dos ventriculos.

Para compreender o caminho total percorrido pelo sangue, podemos iniciar pela entrada
de sangue no 4trio esquerdo do coracdo, que ocorre apds as trocas gasosas nos alvéolos pulmona-
res, tornando o sangue rico em oxigénio. Apds o enchimento do atrio esquerdo, o sangue flui pela
valvula mitral e chega até o ventriculo esquerdo, responsdvel por bombear o sangue para todas
as partes do corpo humano em bons niveis de pressdo. Esta € a chamada circulagio sistémica,
que torna-se relevante para este trabalho de pesquisa pois é exatamente nesta circulagdo que é

possivel obter a pressdo arterial sistémica.

Com o fim da circulacdo sistémica, o sangue retorna de todas as partes do corpo e entra
no coracdo pelo étrio direito. Apés passar pela vélvula tricispide, chega até o ventriculo direito,
responsavel por bombear sangue através da valvula pulmonar para os pulmdes a fim de que as

trocas gasosas possam ocorrer novamente. Esta é a chamada circulagdo pulmonar.
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esquerdo
Valvula
mitral

Valvula
aortica
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Figura 1 — Coragao humano. Editado de: <https://freesvg.org/human-heart-image>

2.2 Modelo 0D do Sistema Cardiovascular

O modelo do sistema cardiovascular utilizado neste trabalho foi proposto em (SIMAAN
et al., 2008), e € representado pelo circuito elétrico apresentado na Figura 2. Trata-se de um
modelo 0D de 5% ordem capaz de simular o comportamento de varidveis hemodindmicas como
pressdo, fluxo e volume sanguineo. As varidveis de tensdo e corrente elétrica deste circuito sao
equivalentes a: pressdo na aorta (F,,); fluxo na aorta ((),,); pressao do ventriculo esquerdo
(P,e); pressdo sistémica — (P;); pressdo no atrio esquerdo (P,.). As védlvulas mitral e adrtica
sdo representadas de modo ideal, com relacdo aos movimentos de abertura e fechamento, pelo
conjunto resistor-diodo R,, — D,, e R, — D,, respectivamente. A complacéncia adrtica é
representada pelo capacitor C,, e a complacéncia do ventriculo esquerdo é modelada pelo

capacitor C'(¢) variante no tempo.

Este modelo do SCH tem como finalidade representar bem o funcionamento do lado
esquerdo do coragdo, com énfase no comportamento do ventriculo esquerdo. Para representar
o bombeamento dessa camara, foi utilizada a funcao elastancia, que relaciona a pressdo com o
volume, conforme equacgdo a seguir (SUGA; SAGAWA, 1974):

P,.(t)

O =y

2.1)
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Figura 2 — Circuito elétrico utilizado para representar o modelo 0D do sistema cardiovascular
(adaptado de (SIMAAN et al., 2008)).

Tabela 1 — Valores de referéncia utilizados em (SIMAAN et al., 2008)

Parametros Valor Mecanismo fisiol6gico
Resisténcias (mmHg.s/ml)

R, 1,0000 Vascular Sistémica (RVS)
R, 0,0050 Mitral

R, 0,0010 Adrtica

R, 0,0398 Caracteristica
Complacéncias (ml/mmHg)

C(t) Variante no tempo  Ventricular esquerda
C, 4,4000 Atrial esquerda

C, 1,3300 Sistémica

C, 0,0800 Adrtica

Inertancia (mmHg.s? /ml)

Ly 0,0005 Sanguinea na aorta

onde P,.(t) € a pressdo no ventriculo esquerdo, V,.(t) é o volume no ventriculo esquerdo e 1}

representa o volume tedrico quando o ventriculo estd com a pressdo nula (SIMAAN et al., 2008).

Suga e Sagawa (SUGA; SAGAWA, 1974) também definiram essa fungcdo como o inverso
da complacéncia ventricular, que representa o comportamento de um ventriculo. A fungao

analitica utilizada neste trabalho para aproximar o formato da funcao elastancia € a seguinte:

E(t) = 1/C(t) = (Emax - Emin)En<tn) + Emin (2.2)

sendo E,,.. € E,.;, constantes relacionadas a amplitude da funcdo elastincia, ou seja, a contrati-
lidade do ventriculo. O termo FE,,(t,) é uma fun¢do normalizada no tempo e na amplitude, sendo
representada pela chamada funcao double hill, com valor minimo igual a zero e valor mdximo

igual aum em ¢,, = 1, sendo representada pela seguinte expressao:
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L9
(#) 1
E,(t,) = 1,55. e _ 2.3)
) [ )

onde t,, = t/T},q, € 0 tempo normalizado para um ciclo cardiaco, T, = 0,2 + 0, 157, sendo

T o intervalo de tempo referente a duracdo de um ciclo cardiaco e calculado como 7" = 60/FC,
sendo F'C'igual a frequéncia cardiaca (SIMAAN et al., 2008). A Figura 3 mostra o formato da
funcdo E(t).

2.00

1.75 1

1.50 1

1.25

1.00 A

Elastancia

0.75 1

0.50 ~

0.25 1

0.00 A

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Tempo (s)

Figura 3 — Fungdo elastancia do ventriculo esquerdo

De acordo com Ferreira et al. (FERREIRA et al., 2005), a utilizacdo da pressdo no
ventriculo esquerdo como varidvel de estado para o sistema pode causar instabilidade numé-
rica durante o processo de integracdo numérica do modelo. Este fato é decorrente do termo
—C(t)/C(t) que surge no interior da matriz de estados. Essa dificuldade é superada por Cordeiro
et al. (CORDEIRO et al., 2020), que propde a utilizacdo do volume do ventriculo esquerdo,
Ve (t), como varidvel de estado no lugar da pressdo do ventriculo esquerdo. Esta abordagem serd

adotada nesta pesquisa.

Todas as simulagdes deste trabalho estdo de acordo com os resultados apresentados em
(SIMAAN et al., 2008), através o método de integragdo de Euler, com passo fixo de 107% e com
as condicoes iniciais, conforme Tabela 2. O equipamento utilizado em todas as etapas foi um
notebook Dell 7559-A10, chipset HM 170 Express, processador Intel Core 15-6300HQ 2.3 GHz,
com memoria de 16GB RAM e placa de video Nvidia GTX 960m 4GB. Os sinais de saida do

modelo podem ser vistos na Figura 4.
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Variaveis Valor inicial
Volume no ventriculo esquerdo 140 ml
Pressdo no atrio esquerdo 5 mmHg
Fluxo na aorta 0 ml/s
Pressao na aorta 90 mmHg
Pressdo sistémica 90 mmHg

Tabela 2 — Condic¢do inicial das varidveis hemodinamicas do modelo do sistema cardiovascular.

(a)

=
o
o

Pressdes (mmHg)
(9,1
o

b)

5001

250+

Qa0 (M/s)

(c)

1251
100

Ve (Ml)

751

(d)

100

Ps (mmHg)

80

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35
Tempo (s)

Figura 4 — Resultados de simulagdo com os parametros do modelo 0D desenvolvido listados por
Simaan et al. (SIMAAN et al., 2008), descrevendo um paciente adulto e saudavel.

2.3 Redes Neurais Artificiais

O estudo de redes neurais artificiais, também conhecidas pelo termo em inglés ANNs -
Artificial Neural Networks tem como objetivo fazer com que computadores possam aprender a
partir da observagdo de dados (NIELSEN, 2015), de forma que nao seja necessario determinar

cada passo que a mdquina precisa seguir para resolver um problema.

2.3.1 Redes Neurais Multicamadas

Um neur6nio artificial (do termo inglés perceptron) é composto por um vetor de entradas
xi,com i = 1,2,...,n; por um conjunto de pesos w;, com ¢ = 1,2, ..., n; por uma funcao
soma e uma func¢do de ativacdo (Fig. 5). Qualquer vetor de entrada recebido por um perceptron é
submetido a multiplicac@o de seus valores pelos respectivos pesos, gerando um novo conjunto

de pesos, w;, com ¢ = 1,2, ..., n. Este novo vetor serd utilizado na préxima iterac¢do, de acordo
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com a equagao a seguir:

W= zxw (2.4)
i=1
Funcéo Fungao
Entradas Pesos de
soma L
n ativagao

z1

Figura 5 — Exemplo bésico de um neurdnio artificial com 7 entradas.

Na etapa seguinte, uma funcdo de ativacdo € aplicada com objetivo de determinar a
saida do neurdnio. A fun¢do Sigmoide (Fig. 6a) € classicamente usada como uma fung¢do de
probabilidade para classificacao bindria. Tomando como referéncia um exemplo simplificado,
um valor de 0,87 indica 87% de chance da resposta correta ser o valor 1 (um) e 13% de chance
de ser o valor 0 (zero). Outro tipo de fun¢do sigmoidal (formato de "S") € a tangente hiperbdlica
(Fig. 6b), que apresenta como vantagem em relacao a anterior sua variacdo entre -1 e 1, fazendo
com que entradas negativas sejam caracterizadas como fortemente negativas e entradas nulas
sejam mapeadas proximas a 0. Ja a funcdo linear retificada (Retified Linear Unit - ReLU)
6¢c tem como vantagem conter uma caracteristica ndo-linear sendo, a0 mesmo tempo, uma
funcdo computacionalmente simples, quando comparada as demais. Sabe-se que no processo de
otimizacao de uma rede neural a derivada parcial da fun¢do de ativacdo € um dos parametros
usados para o célculo do passo em direcdo a0 maximos (minimos) globais. Dessa forma, quando
uma funcao de ativagdo linear (Fig. 6d) € utilizada, o processo de otimizacao é considerado
linear, uma vez que a derivada dessa funcao de ativacdo € uma constante, diferentemente de
funcgdes de ativacdo ndo-lineares como as mostradas anteriormente. No entanto, destaca-se o uso
dessa func@o em trabalhos de regressao, considerando que a rede terd como saida um valor real,

nao uma probabilidade.

As redes neurais artificiais perceptron multicamadas, também conhecidas pelo termo
em inglés Multilayer Perceptron, ou ainda pelo termo totalmente conectadas, em inglés Fully
Connected, apresentam-se com a combinacao de varios perceptrons organizados em camadas,
que podem ser divididas em: camada de entrada (representada mais a esquerda), onde os dados
sdo inseridos na rede; camada de saida (mais a direita), onde as respostas proveniente da rede
sdo obtidas e; camadas ocultas, localizadas entre as camadas de entrada e de saida. Como
mencionado anteriormente, cada neur6nio deve possuir um peso relacionado. Dessa forma, uma

rede neural destinada a processos de estimacao paramétrica € considerada treinada e validada
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Figura 6 — Funcdes de ativacao: (a) Sigmdide; (b) Tangente hiperbdlica (Tanh); (c) linear retifi-
cada (ReLLU - Retified Linear Unit) e; (d) linear.

quando uma combinagdo de pesos de todos os neurdnios € tal que o erro entre os parametros

estimados e os parametros reais ¢ minimo.

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

A segunda técnica avaliada neste trabalho segue a abordagem de redes neurais recorrentes,
também conhecidas pelo termo em inglés RNN - Recurrent Neural Networks, as quais sao
classificadas como modelos sequenciais adequados para o estudo do comportamento temporal,
uma vez que permitem a correlagc@o entre informacgdes passadas e informacdes atuais (KONG et
al., 2017)). Vale ressaltar que a diferenca entre redes neurais cldssicas (MLP) e RNNs estd em
suas camadas ocultas. Conforme explicado na subsec¢ao anterior, em redes MLP o sinal recebido
por uma camada oculta € processado e enviado a préxima camada. J4 em uma camada oculta de
uma RNN, o resultado € salvo para ser utilizado como uma das entradas desta mesma camada,
porém na iteragdo seguinte. Em outras palavras, na proxima iterag¢do, os dados de entrada desta
camada serdo: o sinal recebido da camada antecedente adicionado ao resultado da iteragao
anterior. Essa operacao pode ser definida pelas equagdes seguintes, disponiveis em (PASCANU
et al., 2013):

h, =f; (Xt, ht—l) (2.5)
yi =fo (hy) (2.6)

sendo f, a fun¢do de transicao de estado e f, a func@o de saida. Uma rede neural recorrente

tradicional é construida usando como base as equacdes anteriores com a adi¢do de matrizes de
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transicdo (W), de entrada (U) e de saida (V), conforme equagdes seguintes:

h; =fp, (x,hi 1) = ¢, (WTht—l + UTXt) (2.7)
Yi =fo (i, X¢) = ¢, (VTht) (2.8)

Para que uma RNN aprenda dependéncias de "longo prazo", ou seja, para que valores
muito anteriores no tempo possam colaborar com o aprendizado da rede, é necessario uma
camada oculta maior que leve em consideragdo esses valores passados. Uma funcio € aplicada
de forma recorrente até a observacdo desejada e quanto maior a camada oculta, maior o nimero

de recorréncias.

Por exemplo, para obter a observagdo de um sinal discreto x[n| no instante x[t — 2],
partindo do instante x[t — 3], multiplica-se o valor x[t — 3] pelo peso recorrente. Do mesmo modo,
para obter o valor x|t — 1] partindo do valor do sinal no instante z[t — 2], multiplica-se novamente
x[t — 2] pelo peso recorrente. Em suma, é preciso multiplicar o mesmo peso vérias vezes,
tantas quantas seja necessario, incorrendo no problema conhecido como dissipacdo do gradiente,
ou do termo em inglés gradient vanishing. Esse problema ocorre devido a multiplicacdo de
um determinado valor do referido sinal (x[n]) por um peso recorrente com valor préximo a 0
(zero), fazendo com que o resultado das multiplicacdes sucessivas diminua exponencialmente,
inviabilizando o processo de otimizagao, e.g., minimiza¢ao do erro entre vetores de parametros

em problema de estimac¢do paramétrica.

Uma solugdo para este problema € a utilizacao de células de memdria nas chamadas
redes LSTM (Long Short-Term memory), inicialmente apresentadas por (HOCHREITER; SCH-
MIDHUBER, 1997) e amplamente utilizadas na literatura como solu¢do para muitas pesquisas
em séries temporais nos mais variados ramos, como por exemplo: setor financeiro (CAO; LI;
LI, 2019); eletrocardiografia (YILDIRIM, 2018) e; processos industriais (SAGHEER; KOTB,
2019). Tais células de memdria tém a capacidade de guardar eventos passados de longo prazo e
s@o sensiveis a nuances. Ainda que essa sensibilidade possa transferir a varidncia/dinamica do
sinal de entrada para os sinais de saida, acredita-se que essa particularidade possa ser contornada
por outras camadas subsequentes (ABDEL-NASSER; MAHMOUD, 2019).

A arquitetura usada aqui serd a DLSTM (Deep Long Short-term memory), a qual consiste
em empilhar sequencialmente camadas LSTM (SAK; SENIOR; BEAUFAYS, 2014). Levando em
consideracdo que, fazendo uso dos mesmos métodos, a topologia utilizada pode gerar resultados
diferentes, destaca-se a necessidade de verificar qual € a arquitetura mais adequada para o

problema proposto, bem como seus hiperparametros.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) foram utilizadas
inicialmente na drea de visdo computacional com o objetivo de destacar regides mais relevantes

em imagens, ou seja, aplicar filtros que permitem gerar novas imagens trazendo mais relevancia
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a uma determinada caracteristica. Dessa forma, a técnica de convolucao consiste em aplicar esses

filtros (kernels) aos dados de entrada, gerando um mapa de caracteristicas.

A operacdo convolucional ocorre a partir da segmentacdo dos dados de entrada e posterior
multiplicagdo dos dados segmentados pelos chamados kernels. Como pode ser visto na Figura
7, uma imagem representada por uma matriz com dimensao 6x6 pode ser segmentada em160
submatrizes com dimensao 3x3, que ¢ a mesma dimensao do kernel. Isto € possivel com a
aplicag@o de um deslocamento (em inglés chamado de stride) do kernel igual a 1. Dessa forma,
cada elemento de uma determinada submatriz € multiplicado pelo elemento respectivo do kernel
e, como resultado final, tem-se a soma de todas essas multiplica¢des, gerando uma nova matriz
com dimensao 4x4 que destaca caracteristicas da imagem inicial nos indices que apresentam

maior valor.
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Figura 7 — Exemplo simplificado da operacao de convolugao

Toda operagao convolucional € seguida de uma camada de agrupamento, também conhe-
cida pelo termo em inglés pooling, que tem como objetivo simplificar os mapas de caracteristicas
gerados pela operagdo convolucional. Dentre as técnicas de agrupamento podemos citar as
seguintes: Max Pooling, a qual retorna o valor maximo de cada regiao e; Average Pooling, a
qual retorna o valor médio de cada regido. Um exemplo pode ser visto na Figura 8, onde as duas
técnicas citadas sdo aplicadas ao mapa de caracteristicas gerado pela operacdo convolucional

ilustrada na Figura 7 com stride 2 (dois).

Considerando que essa arquitetura possui a capacidade de destacar caracteristicas em
sinais diferentes, fato atribuido aos filtros convolucionais, justifica-se o uso de CNNs para este
trabalho, uma vez que os sinais distintos de P;(t) apresentam diferencas em regides discriminati-
vas (FAWAZ et al., 2019). Esse fendomeno pode ser visualizado na Figura 9, onde um mesmo
kernel € aplicado tanto na curva 1 (em azul) quanto na curva 2 (em vermelho). Neste exemplo, o

resultado da convolucao entre o kernel e as duas curvas destacam a diferenca de caracteristicas
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Figura 8 — Exemplo da aplicacdo de agrupamento (pooling) com stride 2

entre elas salientando a regido discriminativa. Em (IGNATOV, 2018) CNNs sdo utilizadas para

lidar com séries temporais.

Regido
discriminativa

—=——Curva 2

Curva 1

Resultado da convolugao

Figura 9 — Aplicacdo de convolu¢@o em um sinal, adaptado de (FAWAZ et al., 2019)

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada a fundamentagdo tedrica para o desenvolvimento desta
pesquisa com €nfase na modelagem 0D do sistema cardiovascular e nas arquiteturas de redes
neurais utilizadas. Em seguida, serd apresentada a metodologia utilizada para a geragao dos

resultados deste trabalho.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo serdo mostradas a metodologia de estimacdo paramétrica utilizada neste
trabalho bem como uma andlise de sensibilidade paramétrica realizada para avaliar o impacto da

variacdo paramétrica na curva da pressado sistémica.

3.1 Estimacao Paramétrica

De acordo com Simaan et al. (SIMAAN et al., 2008), a variacdo dos parametros do
modelo 0D do SCH permite a representagdo de pacientes com diferentes condi¢des clinicas
(saudaveis ou portadores de doengas cardiacas) como por exemplo a insufici€ncia cardiaca,
que pode ser representada com aumento da frequéncia cardiaca e diminui¢do da complacéncia
ventricular, representada pelo parametro £,,,, na Equacdo 2.2. O vetor de parametros a ser

estimado neste trabalho serd o seguinte:

0= {R87 Rma Raa Rc; Caea 037 Caoa L, Emaaca Emm} (31)

(YU et al., 1998) realizaram um procedimento de estimagdo paramétrica de um vetor
semelhante a este utilizando um filtro de Kalman extendido durante as fases de ejecdo e de
enchimento do ventriculo esquerdo. Entretanto, os sinais de entrada para o estimador proposto
por estes autores foram dados reais de um paciente durante cirurgia de peito aberto. Claramente,
este processo dificulta a possibilidade de realizar o processo de estimagdo especifica para cada

paciente.

O processo de estimagdo paramétrica proposto neste trabalho avalia apenas a utilizagdo do
sinal de Py(t) como entrada para algoritmos de estimacdo baseados em técnicas de aprendizagem
profunda. A fim de avaliar o desempenho de diferentes técnicas o sinal Ps(t), utilizado como
entrada para os algoritmos de estimacgdo deste trabalho, sera gerado pelo modelo OD com um
vetor ¢ aleatério. O objetivo desse processo é estimar um vetor de parAmetros 6.y que ao ser
aplicado ao modelo do SCH gera o sinal P, (t). O processo de estimag@o é dito confidvel se o

erro gerado entre as duas curvas de pressdo sist€mica tender a zero.

Para o processo de treinamento dos algoritmos de estimacao foi criada uma base de dados
com 1000 sinais de P;(t) obtidos com 1000 combinacdes aleatdrias diferentes dos pardmetros do
vetor §. Em outras palavras, para cada 6; aplicado ao modelo do SCH foi gerado um sinal P, ;(t),
como pode ser visto no exemplo ilustrado na Figura 10, onde 4 (quatro) curvas de P;(t) foram
obtidas apenas com a variacao do valor da resisténcia sistémica (). Durante esta etapa foram
observados dois tipos de instabilidade: transitdria, ao alterar os valores de ¢ durante a simulacdo
e; permanente, quando algum dos parametros ultrapassava o limite de estabilidade do modelo,

inviabilizando a continuidade da simulagdo.
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Para o processo de criacdo desta base de dados, foram definidas as seguintes premissas:

¢ Os sinais analisados serao considerados estaveis
* Passo de integracdo fixo de 10" —4 mantém a estabilidade do modelo

* Cada sinal representa um paciente

1204

1104
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°
£ 90/
i3
a” 801
701 — R.*50%
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601 — R, *150%
—— R, *200%
504
00 05 1.0 15 2.0 25
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Figura 10 — Comparacio de 4 (quatro) curvas da pressao arterial sist€émica P;(t), com 3 ciclos
cardiacos e mesma frequéncia de batimentos, observadas a partir de alteracdes
proporcionais no valor de base da resisténcia sistémica, R, = 1 mmHg.s/ml. Percebe-
se que a varia¢do deste pardmetro tem forte influéncia na dindmica da curva de P;(t).

Para aplicar o processo de treinamento, toda a base de dados foi normalizada entre O e 1,
aplicando:
X - Xmin

L =—— 3.2
Xmaa: - Xmin ( )

Onde Z € o valor normalizado, X € o valor atual, e X,,,;, € X4, representam o menor e

o maior valor no conjunto de dados, respectivamente.

Cada sinal P;(t) é amostrado e suas amostras sdo a entrada para a rede neural em cada
algoritmo de estimacdo, tendo como saida o vetor estimado 6, (Fig. 11). Os valores de ¢; sdo
comparados com os valores de ;. €, de acordo com o erro entre esses dois sinais, o algoritmo
de treinamento ajusta os pesos da rede neural para minimizar este erro. A divisdo dos dados para

as fases de treinamento, validacio e teste foi configurada em 60%, 25% e 15% respectivamente.
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Comparacao

Atualizagdo "+ | .
dos pesos *<| Algoritmo de |,
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Figura 11 — Processo de treinamento dos algoritmos de estimagdo paramétrica baseados em
aprendizagem de mdquina. A comparagdo entre os dados reais (6;) e os dados
estimados (6;_..) € dada pelo cdlculo do erro mais adequado ao problema.

3.2 Sensibilidade paramétrica

Conforme observado na Figura 10, € facil perceber que variacdes no pardmetro R, t€ém
influéncia no comportamento da curva da pressao sistémica. A partir desta observagdo, surgem

as seguintes perguntas:

1. Todos os parametros do modelo do SCH, sob variacdo paramétrica, sdo capazes de influen-

ciar a pressao sist€émica?

2. Qual o impacto desta influéncia no processo de estimacao paramétrica?

A fim de confirmar se algum parametro, quando alterado, tem pouca influéncia - ou
nenhuma - no comportamento da pressao sistémica, ou das outras varidveis do modelo, optou-se

por realizar um estudo de sensibilidade paramétrica.

A sensibilidade dos parametros do modelo do sistema cardiovascular pode ser obtida
observando-se o comportamento de uma varidvel ao estimulo de uma alteracao no valor de um
determinado parametro (YANG et al., 2021). A curva da sensibilidade normalizada pode ser

obtida por meio da seguinte equagao:

Spr=——2 (i=1...,N) (3.3)

onde Séj *s ¢ a sensibilidade normalizada que indica a influéncia da variacdo de um determinado
parametro 6;, que € o i-ésimo parametro do vetor 6, na varidvel P,,. Para as andlises dessa
dissertagdo as modificagdes em 6; sdo de 5%. Além disso, foram calculadas as sensibilidades
para todas as varidveis hemodinamicas do modelo. Este resultado, considerando o méximo de

cada uma das curvas de sensibilidade, pode ser visualizado na Figura 12.
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Figura 12 — Representacao do valor maximo das fungdes de sensibilidade de todas as varidveis
hemodinamicas representadas pelo modelo em relagdo a todos os parametros.

Analisando esta imagem, pode-se perceber que a sensibilidade da varidvel P,. em relaciao
ao parametro Fy,;, € muito alta, o que indica que este parametro pode ser estimado com facilidade
usando a curva de P,.. Por outro lado, percebe-se que os parametros R, C,, € L ndo terdo boas
estimativas com a utilizacdo de nenhuma varidvel hemodindmica do modelo. Este resultado
precisa ser confirmado apds o processo de estimacdo paramétrica utilizando os algoritmos de

aprendizagem profunda.

3.3 Consideracoes finais

No capitulo 3 foram descritas as etapas para a criacdo da base de dados, o treinamento
das redes neurais e a definicdo do processo de estimagdo paramétrica, utilizando como entrada
apenas os sinais da pressdo arterial sistémica. A discussdo acerca da estabilidade dos sinais
gerados, com relagdo ao regime permanente, precisa ser aprofundada com um estudo analitico

sobre a estabilidade do modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados deste trabalho, tanto com relagdo a
geracdo dos sinais sintéticos da pressdo arterial como com relacdo ao processo de estimacao

paramétrica utilizando as topologias de redes apresentadas.

4.1 Geracao dos sinais sintéticos da pressao arterial

Foram realizadas simula¢des com variagdes nos valores das resisténcias Ry, R,,, R, e R,
com o objetivo de analisar visualmente o efeito direto no comportamento da pressao sistémica,
P,(t). O processo de variagdo de cada pardmetro foi avaliado individualmente, sendo as variagdes
iguais a 50, 100, 150 e 200% dos valores de referéncia fornecidos em Simaan et al. (SIMAAN et
al., 2008). Ou seja, as simulacdes foram realizadas sem modificagdes simultaneas nos valores

dessas resisténcias.

Observando a Figura 13, pode-se ver que as mudangas em Fi(t) sdo altamente relevantes
se tratando das variagdes no valor do componente 17, (Fig. 13a) e que a mudang¢a no comporta-
mento de Py(t) é visualmente imperceptivel as modificagdes realizadas no componente R, (Fig.
13b).

(a) (b)
—— R, *50%
1201 110 R, * 100%
—— R, *150%
1051 — R, *200%
110]
G G 100
E E
£ 1001 £ 951
Q a 90
901 Rs * 50%
R * 100% 851
—— R.*150%
801 —— R.*200% 801
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 13 — Sinal da pressio arterial sistémica observado a partir de alteragdes nas resisténcias
do circuito

Com o objetivo analisar a variabilidade do modelo frente a variacoes de multiplos
pardmetros, sinais distintos de Py(t) foram aleatoriamente gerados a cada 10s e com diferentes
valores para as resisténcias R, R,,, R, ¢ R.. Em outras palavras, a cada 10s foi utilizado um valor
diferente para o vetor de parametros 6. Tais variacdes foram realizadas dentro dos limites citados
anteriormente (50 a 200%) e, mais uma vez, tomando como referéncia os valores utilizados em

(SIMAAN et al., 2008). Embora esses limites tenham sido sugeridos empiricamente, uma vez
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que os limites de estabilidade desse modelo ndo sdo conhecidos e nenhum estudo de limites de
estabilidade tenha sido realizado de modo a facilitar tal escolha, tal variagdo foi suficiente para

gerar um conjunto de curvas para a andlise proposta.

De acordo com a Figura 14.a, pode-se perceber que um intervalo de 10s € suficiente
para obter no minimo 5 ciclos do sinal estabilizado apds a fase transitéria, uma vez que essa
oscilacdo ocorre devido as condicdes iniciais definidas para o modelo e nao é desejada para os
experimentos que foram realizados nesta pesquisa, pois de acordo com as premissas os sinais
dos pacientes sdo considerados estdveis. Destaca-se que o sinal comparado apenas serd avaliado

em ciclos estdveis. Na figura 14.b, visualiza-se as curvas dos parametros com 5 variacgoes.

a
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40 | | 1 1 1 | 1 | |
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(b)
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E 3+ Rm
) Ra
.© Rc
22
@
k7
81
1'e
0 | [ 1 1 1 | | e
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (s)

Figura 14 — a) Sinal Ps_,; b) com alteracdo aleatéria das resisténcias R, R, R, e R., criado
pelo autor

Para garantir que o sinal esteja estavel, foi necessdrio definir a partir de que instante
de tempo o sistema alcang¢a um estado em que suas varidveis sao mantidas em formas de onda
periddica, validando a premissa supracitada. Sabe-se que uma forma de onda € dita periddica se
esta obedece a equacgdo a seguir:

f(to) = f(to £ nT) (4.1)

onde n é um nimero inteiro e 7" € o periodo. Dessa forma basta obter o instante de tempo a partir
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do qual o erro de uma determinada varidvel do modelo nos pontos f(t) e f(t + nT") se aproxima
de 0, considerando uma faixa de +5% (Fig. 15).

Para complementar esta andlise, o valor minimo da frequéncia cardiaca foi usado, uma
vez que quanto menor a frequéncia de um sinal maior o periodo 7', e isso implica diretamente
no tempo de regime transitério, deixando-o mais extenso. No problema em questdo, para a
FC = 60 bpm (batimentos por minuto) o tempo de regime transitorio foi de 2, 2335s e para
FC' = 160 bpm, o tempo foi de 1,4435s. Para garantir que apenas sinais em regime permanente
serdo coletados, todos os sinais serdo considerados sempre apds os 3 segundos iniciais de
simulagdo. Por fim, para o método de andlise comparativa sugerido nesta pesquisa, cada amostra
deve conter um ciclo do sinal de Fi(t), garantindo que todos os sinais possuam a mesma

quantidade de amostras.

—— Inicio do regime permanete
—— Ps atingindo o regime permanente

110
---- P tedrico em regime permanente
100 1

901

Ps (mmHg)

801

701

Erro

00 05 1.0 15 200 25 30
Tempo (s)

Figura 15 — Representacao de curva periddica da pressao arterial sistémica (azul) gerada pelo
modelo 0D do SCH atingindo o regime permanente em comparagdo a uma curva de
referéncia tedrica (vermelha) da mesma variavel hemodinamica.

E fato que o método de avaliagio proposto nesta pesquisa ndo consiste em comparar os
valores dos vetores 6 e 0.4, mas sim o sinal P;(t) obtido a partir da utiliza¢do desses vetores. No
entanto, acredita-se que a relacdo de erro especifica para cada parametro possa contribuir para
esta pesquisa.

A fim de investigar essa hipdtese, 9 (nove) valores aleatérios de 6 foram utilizados
para comparar o desempenho dos trés algoritmos utilizados (MLP, LSTM e CNN). Para cada
algoritmo serdo mostrados os graficos comparativos filtrados por parametro, os graficos para cada
0 e as curvas de P;(t) geradas pelos respectivos pardmetros. Todos os valores dos pardmetros de
@ foram normalizados entre O e 1: R, R, Ry, Rey Caes Csy Coos Ly Erazs Emin-
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4.2 Estimacao utilizando o topologia MLP

Pode-se visualizar na Figura 16 o desempenho do processo de estimagdo para os parame-
tros do vetor 6 utilizando a topologia MLP, demonstrando a comparagdo do valor real utilizado

no modelo com o valor estimado do respectivo parametro.

1.0 Rs 1.0 Rm

0.5 I I I I I I I 0.5 I I I I I

0.0 0.0

1.0 Ra 1.0 Re

0.5 I I 0.5 I I I I

0.0 0.0

1.0 Cae 1.0 Cs

sl al el
00 I [ |

0.0 '

1.0 Cao 1.0 L

0.5 I I I I 0.5 I I I I I

0.0 0.0

1.0 Emax 1.0 Emin

0.5 I I I I I I 0.5 I I I I I

0.0 0.0

Figura 16 — Comparacdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(laranja) para cada parametro de 6 utilizando redes MLP.

Na Figura 17, pode-se visualizar os mesmo valores da Figura 16, no entanto, organizados
de forma que cada grafico apresenta o resultado de todos os pardmetros para um tunico 6, para
que o leitor possa correlacionar com a Figura 18, onde pode-se visualizar as curvas de P;(t)
geradas por cada . Cabe destacar na Figura 17 a estimacdo do pardmetro C para o vetor 6,
onde o resultado foi um valor negativo. Este comportamento ocorre sempre que a rede neural
escolhe um valor menor do que o valor minimo presente na base de dados mas ndo implica em
um valor negativo para este pardmetro, uma vez que o grafico em questdo estd com os valores

normalizados.
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Figura 17 — Comparagdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(laranja) para cada 6 utilizando redes MLP.
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Figura 18 — Comparativo entre P;(t) (azul) e Ps_.(t) (laranja) gerados pelo modelo usando os
vetores entre 01 € Oy

Para estabelecer um método comparativo dos resultados entre as redes neurais escolhidas,
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foi desenvolvido um algoritmo que verifica a taxa de acerto entre os 150 vetores da base de
testes e os respectivos vetores estimados, considerando uma margem de erro de £ 10%. Se a
rede neural for capaz estimar o valor de um determinado parametro dentro dessa margem de
erro, a estimacdo serd considerada um acerto; do contrario, serd considerada um erro. Depois,
para obter a taxa de acerto em porcentagem, basta dividir o valor total de acertos pelo nimero de
estimacoes. O resultado da taxa de acertos para cada parametro da base de testes, comparando
0 e 0.4, e utilizando o algoritmo MLP esta disponivel na Figura 19, onde o centro equivale a
0% de acerto e a borda do circulo mais externo equivale a 100% de acerto. Percebe-se a taxa
de acertos ficou acima de 50% apenas para os parametros R, Cs e E,,,.. Em outras palavras,
pouco mais de 75 vetores da base de testes foram estimados com erro de aproximadamente
10% para o parametro C';. Por outro lado, aproximadamente 25% dos vetores da base de testes
foram estimados com erro de aproximadamente 10% para os parametros C., R., R, e R,,. E
importante frisar que ndo € garantido que todos os melhores acertos estdo no mesmo vetor de
parametros, de forma que um vetor pode ter uma estimativa satisfatdria para L e uma estimativa

insuficiente para F,,

R¢ Ra

25%-50% [75% | p
S

L

Emax

Figura 19 — Gréfico representativo da taxa de acerto de uma rede MLP (laranja) para cada
parametro de # considerando uma tolerancia de + 10%.

4.3 Estimacao utilizando o algoritmo LSTM

Pode-se visualizar na Figura 20 o desempenho do processo de estimagdo para os para-
metros do vetor 6 utilizando a topologia LSTM e demonstrando a comparagdo do valor real

utilizado no modelo com o valor estimado do respectivo parametro.
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Figura 20 — Comparagdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(marrom) para cada pardmetro de 6 utilizando redes LSTM.

Na Figura 21, pode-se visualizar os mesmos valores da Figura 20, no entanto, organizados
de forma que cada grafico apresenta o resultado de todos os pardmetros para um tnico 6, para
que o leitor possa correlacionar com a Figura 22, onde pode-se visualizar as curvas de Py(t)

geradas por cada 6.
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Figura 21 — Comparacdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(marrom) para cada 6 utilizando redes LSTM.
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Figura 22 — Comparativo entre P(t) (azul) e Ps_.5(t) (marrom) gerados pelo modelo usando
os vetores entre 0, € Oy

Na Figura 23 estdo disponiveis as taxas de acerto para cada parametro, com margem de
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erro de +10%, das redes MLP e LSTM. Embora as redes LSTM sejam indicadas para o uso com
séries temporais, como mencionado anteriormente, percebe-se claramente uma taxa de acerto
maior da rede MLP.

5%-150% 75% R,

Cao

MLP

[ LSTM L Emax

Figura 23 — Gréfico representativo da taxa de acerto das rede MLP (laranja) e LSTM (marron)
para cada pardmetro de 6 considerando uma tolerancia de + 10%.

4.4 Estimacao utilizando o algoritmo CNN

Pode-se visualizar na Figura 24 o desempenho do processo de estimagdo para os parame-
tros do vetor 6 utilizando a topologia LSTM, demonstrando a comparagdo do valor real utilizado

no modelo com o valor estimado do respectivo parametro.
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Figura 24 — Comparacdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(verde) para cada parimetros de ¢ utilizando redes CNN.

Na Figura 25, pode-se visualizar os mesmo valores da Figura 24, no entanto, organizados
de forma que cada grafico apresenta o resultado de todos os pardmetros para um tnico 6, para
que o leitor possa correlacionar com a Figura 26, onde pode-se visualizar as curvas de Py(t)

geradas por cada 6.
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Figura 25 — Comparacdo entre os valores reais utilizados no modelo (azul) e os valores estimados
(verde) para cada 6 utilizando redes CNN.
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Figura 26 — Comparativo entre Ps(t) (azul) e Ps_.(t) (verde) gerados pelo modelo usando os
vetores entre 01 € Oy

Na Figura 23 estdo disponiveis as taxas de acerto para cada pardmetro, também com
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margem de erro de 10%, das redes MLP, LSTM e CNN. Destaca-se aqui uma melhora na taxa
de acertos das varidveis R, C,. ¢ R, e C, 0 que ndo ocorre para as varidveis R, e R,,. Um fato

que deve ser levado em considerag@o € uma leve piora na taxa de acerto do pardmetro C,,.

R¢ Ra

MLP
—— LSTM
— CNN

L Emax

Figura 27 — Gréfico representativo da taxa de acerto das rede MLP (laranja), LSTM (marron) e
CNN (verde) para cada parametro de ¢ considerando uma tolerancia de + 10%.

Reitera-se que a pressdo arterial sistémica P;(t) foi utilizada como entrada para as
topologias utilizadas neste trabalho por se tratar de uma varidvel obtida por métodos nao
invasivos. No entanto, como descrito anteriormente, o modelo 0D do sistema cardiovascular
utilizado nesta pesquisa € capaz de reproduzir o comportamento dinamico de seis varidveis
hemodinamicas: V., P, Quos Puo, Ps € P,e. Logo, com o objetivo de avaliar o desempenho do
algoritmo (CNN), o processo de estimacao foi aplicado novamente para esta topologia, entretanto
utilizando as seis varidveis como entrada nessa rede. Os resultados podem ser observados na
Figura 28, onde estdo disponiveis as taxas de acerto, com margem de erro de +10%, para cada

parametro de 6.
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Figura 28 — Taxa de acerto para cada parametro de ¢, considerando uma tolerancia de & 10%

Como esperado, houve melhora da taxa de acerto para a maioria dos parametros. Entre-
tanto, observa-se uma melhora muito timida dos pardmetros C,, e da indutincia L, além de uma
piora na taxa de acerto do parametro R,, o que confirma os resultados obtidos com as andlises

de sensibilidade paramétrica.

4.5 Estimacao utilizando o algoritmo CNN com alteracdo na base de treinamento e ex-

clusiao de parametros

Nesta secao uma sequencia de alteracdes na metodologia proposta € realizada, a fim de
verificar a possibilidade de melhoria nos resultados obtidos até aqui, seja por falta de informagao
ou por outras caracteristicas relacionadas a base de dados de entrada da rede neural. Também sera

verificada a correlacdo entre o estudo de sensibilidade paramétrica e o resultado das estimacdes

A primeira alteragdo consiste em modificar o tempo de simulacdo por amostra de 0,8
segundos para 2,4 segundos - de 1 para 3 ciclos - e aplicar o mesmo método de treinamento des-
crito anteriormente. Sabendo que o objetivo dos filtros convolucionais € destacar caracteristicas
relevantes em determinadas regides, surge a seguinte pergunta: a quantidade de informagdes

fornecidas para a rede € insuficiente?

No estudo de sensibilidade paramétrica ficou evidente quais pardmetros t€m maior
influéncia sobre as varidveis hemodinamicas, e.g., o parametro L nao apresenta influéncia em
nenhuma das varidveis do modelo. A partir desta observacao, surge a hipdtese de que as varidveis
hemodinamicas sdo pouco sensiveis a determinados pardmetros e que estes podem, inclusive,
ser fatores negativos para o processo de estimacao. Assim, a segunda alteracdo na metodologia

proposta foi, utilizando a mesma base de dados, remover os parametros R,, R,,, L, Cy,, C4 do
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processo de estimacao. O resultado deste processo, com as duas alteragdes supracitadas, pode

ser visualizado na Figura 29.

—— CNN

A . L E
Parametros removidos max

Figura 29 — Taxa de acerto para cada parametro de 6, considerando uma tolerancia de 4+ 10%

Percebe-se claramente que ndo houve nenhuma melhoria nos resultados de estimacio. E
importante destacar que os pardmetros removidos nesta etapa apresentam o valor 0 apenas para
indicar que ndo foram estimados. Em relagc@o aos parametros que foram utilizados, o resultado
de estimac¢do se mantém aproximadamente o mesmo apresentado na Figura 27 com o uso da
CNN.

Em seguida, considerando que a variavel P,.(t) pode ser obtida de forma nao invasiva,
nao descaracterizando o objeto desta dissertacdo e; que o estudo de sensibilidade conclui
que P,.(t) tem alta sensibilidade as variagdes paramétricas E,,;, e R., a varidvel em questdo
foi adicionada como entrada no processo de estimacdo. Vale ressaltar mais uma vez que os
resultados apresentados na Figura 28 j4 confirmavam que haveria melhoraria com a inserc¢ao de
mais varidveis no processo de estimacao. Entretanto, esta alternativa nao pode ser considerada
para a utilizacdo de todas as varidveis hemodindmicas presentes no modelo, pois a maioria
nao pode ser obtida facil e confiavelmente de maneira ndo-invasiva. Os resultados podem ser

observados na figura30
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—— CNN
Parametros removidos
—— Com P,e

L Eli)dX

Figura 30 — Taxa de acerto para cada pardmetro de 6, considerando uma tolerancia de 4+ 10%

Conforme esperado, observa-se uma melhora no desempenho de F£,,,;, € R., em acordo
com o estudo de sensibilidade. Por outro lado, analisando a Figura 28, percebe-se que as
estimativas para os parametros R,, C,, € L mesmo com a utilizagdo de todas as variaveis do
modelo. Este resultado indica que a estrutura do modelo 0D do SCH pode nao ser uma boa
escolha para a utilizacdo em pacientes especificos, seja utilizando apenas varidveis ndo-invasivas,

ou até mesmo utilizando todas as varidveis presentes no modelo.

4.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos e as discussodes referentes as
escolhas das estrategias utilizadas.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma metodologia de estimag¢do paramétrica de um modelo
0D do sistema cardiovascular humano baseado em aprendizagem profunda. Trés topologias
foram utilizadas para a mesma finalidade: Multilayer perceptron (MLP), Long Short-term
Memory (LSTM) e Convolutional Neural Networks (CNN). Por meio da anélise dos resultados
apresentados, pode-se concluir que hd um desempenho superior da topologia CNN, embora tenha
sido enfatizado que a topologia LSTM seja mais adequada para trabalhar com séries temporais.
Acredita-se que este resultado deve-se ao fato de que os sinais analisados foram padronizados de
forma tal que a comparacgdo entre eles € mais relevante que a sua variacdo no tempo, permitindo

que CNNs atuem de forma a destacar os detalhes que diferenciam esses sinais.

O estudo de sensibilidade foi muito relevante para compreender a correlagdo entre
a variacao paramétrica e as variaveis hemodinamicas do modelo. De posse desta andlise, foi
possivel compreender que estudos relacionados a novas técnicas ou arquiteturas das redes neurais,
bem como alteracdes na base de dados podem nao ser otimizar os resultados de estimacdo, uma
vez que para o modelo OD do SCH escolhido, a variagdo de determinados parametros pouco
ou nada influenciam nas varidveis hemodinamicas presentes no modelo. Este estudo particular
gerou o artigo (YANG et al., 2021), aceito para publicacdo no evento 43rd Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society que possui Qualis B1 para
a drea de avaliacdo Ciéncia da Computagao.

Quando se trata de um estudo que apresenta uma abordagem especifica para um determi-
nado paciente, um modelo que leva em consideracao somente o lado esquerdo do coracdo tende
a desconsiderar muitas informacdes relevantes para o quadro clinico do mesmo. E importante
ressaltar que varidveis como a circulagdo pulmonar e a saida cardiaca tém forte influéncia no
comportamento do sistema cardiovascular. Ao desconsiderar tais varidveis, assume-se condi¢des

muito semelhantes a pacientes que na verdade se apresentam com diferentes quadros clinicos.

5.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, os seguintes temas poderdo ser investigados:

1. Utilizar a metodologia proposta para modelos do sistema cardiovascular com estruturas

que levem em conta o lado direito do coragdo e a circulagdo pulmonar.

2. Utilizar técnicas mais robustas de andlise de sensibilidade para tentar melhorar o desempe-

nho do processo de estimagdo paramétrica para pacientes especificos.

3. Investigar técnicas ndo invasivas para a obten¢do de varidaveis hemodinamicas, baseadas
em sons € imagens ou em processos de estimacdo, para que sejam utilizadas como entrada

para o processo de estimacao paramétrica.
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